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Przedmowa

Cala tres¢ prezentowanej ksigzki ma charakter obiektywny i bezosobowy. Opisujac na kolej-
nych stronicach rézne typy sieci neuronowych, metody ich uczenia oraz typowe zastosowania
oraz metody praktycznej realizacji — staralem si¢ calg uwage Czytelnika przelaé na prezento-
wane problemy, pozostawiajgc w cieniu ludzi, ktorzy tworzyli zreby prezentowanej wiedzy i
ich pasje, ktére doporowadzily do opisanych odkryé. Natomiast w tej przedmowie chcialbym
— przeciwnie — wspomnie¢ o ludziach i ich pasjach. Bez tych ludzi i bez tych pasji nie
bylo by ani wspaniale dzis rozwini¢te) dziedziny sieci neuronowych, ani tej ksigzki.

Wiedza o sieciach neuronowych zaczela si¢ od fascynacji mézgiem — narzadem, ktory
jeden z klasykéw neurobiologii poréwnal do zimnej owsianki, a ktérego mozliwosci przetwa-
rzania informacji wcigz goruja nad najwiekszymi nawet systemami komputerowymi. Bada-
nia procesow przekazywania i przetwarzania informacji w systemie nerwowym czlowieka i
zwierzat doprowadzily do nagromadzenia takiej liczhy faktow, ze ogarnigcie ich wylacznie
wyobraznia stalo si¢ niewykonalne. Dlatego w latach 40-tych pojawily sie proby matema-
tycznego, a potem cybernetycznego opisu funkcjonowania pojedyczych komérek nerwowych
i ich zespoléw, majacych najczesciej forme regularnych sieci. Z nich wlasnie wywodza sie
dzisiejesze sieci neuronowe i neurokomputery.

Liczba ludzi, ktérych prace przyczynily sie do powstania i rozwoju neurocybernetyki, jest
zbyt wielka, by prébowac ich przywolywaé. Nazwiska tych najwiekszych pojawia sie dalej
na kartach tej ksigzki, poniewaz w uznaniu ich zaslug cale dzialy nauki o sieciach nerwowych
ochrzczono ich nazwiskami: metody uczenia Widrowa, sieci Kohonena, teoria (Grossberga...
Te nazwiska zna dzis kazdy, kto zetknal si¢ z problematyka sieci neuronowych. Ja nato-
miast, korzystajac z przywileju jakim jest pisanie tej przedmowy, chcialbym wspomnie¢ o
wybitnych uczonych — Polakach, ktérzy takze wniesli wklad w podstawy teorii sieci
neuronowych, ale nie sa tak powszechnie znani. Na pierwszym miejscu pozwole sobie przy-
pomnie¢ postaé prof. Jerzego Konorskiego, wybitnego polskiego neurofizjologa, ktérego
pionierskie prace wniosly znaczacy wklad do cybernetycznej interpretacji dzialania systemu
nerwowego. Sluchalem Jego wykladéw, studiowalem Jego prace, kilkakrotnie rozmawialem z
nim w ostatnich latach Jego zycia, dlatego zaliczam go do moich Nauczycieli. Zaraz za nim
chcialbym wspomnieé¢ prof. Ryszarda Gawronskiego, konstruktora pierwszych polskich
sieci neuronowych, ktérego mialem zaszczyt zaliczaé¢ do swoich przyjacidl. Bardzo wysoko
cenié¢ trzeba wklad, jaki od zarania badai sieci neuronowych w Polsce wnidsl i nadal wnosi
prof. Remigiusz Tarnecki od strony badan komérek nerwowych i mézgu oraz prof. Woj-
ciech Zmyslowski od strony ich modelowania i analiz matematycznych. Wreszcie wspo-
mnie¢ wypada o polskich badaczach, ktérzy wnoszg znaczacy wklad do rozwoju najnowszej
teorii i praktyki sieci neuronowych. Na pierwszym miejscu wymieni¢ tu trzeba prof. Ro-
mana Swiniarskiego, ktérego prace sg szeroko znane na $wiecie i bardzo wysoko cenione.
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Inni badacze, ktérzy lacza rozmaite podstawowe zainteresowania naukowe (fizyka, elektro-
nika, informatyka) z badaniami sieci neuronowych to miedzy innymi prof. Wlodzistaw
Duch z Torunia, prof. Leszek Rutkowski z Czestochowy 1 prof. Ernest Czogala z
Gliwic.

Oczywiscie przedstawiona lista nie jest kompletna i ma zdecydowanie subiektywny cha-
rakter — po prostu wymienilem tych, ktérych osobiscie znam, ceni¢ i lubie. Jednak céz
warta byla by rola autora, gdyby nie mdgl nawet zapewni¢ swoim przyjaciolom okruchu
niesmiertelnosci?

Krakow, 1992 Ryszard Tadeusiewicz

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



Spis tresci

Przedmowa
1 Wprowadzenie 5
2 Historia powstania i kierunki rozwoju sieci neuronowych 8
2.1 Dzieje badan nad sieciami NEUTONOWYIINI ....ouvvinniiiineiie it eeiineinean. 8
2.2 Czym jest sie NEUFONOWAT ........iuuiititit ittt et eeaiaeeeaas 12
2.3 Aktualne kierunki badan i zastosowan sieci neuronowych ........................ 13
2.4 Ogodlne wlasciwosci sieci neuronowych ..., 18
2.5 Narzedzia realizacji sieci neuronowych ........... ... ... ... i, 19
2.5.1 Uwagi ogolne ..... ...t e 19
2.5.2 Oprogramowanie do modelowania sieci ..............ccooiiiiiiiiiiiiiein... 20
2.5.3 Neurokomputery oferowane do sprzedazy ....................c.cccoiiniinn... 23
2.5.4 Firmy wytwarzajace sprzet i oprogramowanie dla neurokomutingu ........ 25
3 Liniowe sieci neuronowe g
el NEUFONY  coivsaonn s 20 sepmwsssirmsgesigiotoiasys 5.4 Siwimb Shamsrsst sia 5 s SR RIS esuaassd s a5 s 07 PR P P 27
3.2 Warstwa neurondow jako najprostsza sieé ............oeeeeiiiiieiineineinaineenn.n. 29
3.3 Uczenie pojedynczego neuronu ...........coooeevviiinieiineeinneeninenniiennnnnnn...30
3.4 Matematyczne aspekty procesu uczenia sieci ..........cooeviiivniniiiiiiinennni. .33
3.5 Uczenie sieci elementéw liniowych ........... .. ... i35
3.6 Uczenie bez nauczyciela ...t 3T
3.7 Warianty metod uczenia i SAMOUCZENIA .........covvvieiiineiiineiiierinnannneans...38
3.8 Uczenie z rywalizacjg i sieci Kohonena ...............ccccoiiiiiiiiiiiiiinnann... 40
3.9 Uczenie z forsowaniem ..............oevviiiiiiiineiinnreinneeneennn.. o o o G 43
3.10 Przyspieszanie procestl UCZENMIA ............eueureeeeunnnererennnererensneeenennnns 45
311 Uwagi KOMCOWE . ...uni ittt ettt eee e 47
4 Nieliniowe sieci neuronowe 49
4.1 Nieliniowy model neuronu ............ovviiiiiiiiiiiii e 49
4.2 Wlasciwosci nieliniowego modelu neuronu ............cocooiviivniiininiiivineennn., 51
4.3 Wlasciwosci nieliniowych sieci wielowarstwowych .................................D2
4.4 Formy nieliniowoSci NEUTONU  ........uuvriiiiiin it eiiiiieeeieineeeeen.. DD
4.5 Uczenie nieliniowego NeUTONU ...i...uuvrereirineeeeennneeeernnnneeeeennneeennn. DT
4.6 Uczenie sieci NElINIOWE] ......c.vvuiiiiniiiiieeiiieiniiiieiaeiiaieieenineenneee...n9

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



10

4.7 Dobdr parametrow UCZENIA SIECT .....u. ettt ittt it eeeenanen 62
Sieci CP 65
5.1 Pomysl sieci ,,przesylajacej zetony” (Hecht-Nielsena)........................... 0. 65
5.2 Dzialanie pierwszej warstwy sieci CP ......... ... i, 66
5.3 Przyklad sieci CP pokazujacy wady jej dzialania .................................. 67
5.4 Zadania drugie] WArstWy SI€CI .........eiiuniiiiiiiiiiiiie i i 68
5.5 Uczenie pierwszej warstwy sieci CP ....... ... .. i 68
5.6 Uczenie drugiej warstwy sieci CP ... ... ..o 70
5.7 Przyklad zadania rozwigzywanego przez siec CP ................ ..o, 70
5.8 Autoasocjacyjna sie¢ CP  ...ooiiniiiiiiiir i e 71
Sieci rezonansowe 74
6.1 Podstawowy schemat. dzialania sieci ..., 74
6.2 Uczenie sieci ART ... oo e e 76
6.3 Zasada dzialania sieci ART ... ... 78
6.4 Rola i struktura ukladu konkretnego ... 79
6.5 Uklad OLIeNtIJACY  cummmnwn css s s smmemenions s o865 e sbmmmsasmss s 555 s owsseses s 554 82
6.6 Mankamenty sieci ART ... it i 84
Sie¢ Hopfielda 86
7.1 Sprzezenie zwrotne jako nowa jakos¢ w strukturach sieci ...................... L 86
7.2 Natura proceséw w sieciach Hopfielda ................. ... ... . ... oiiii... 87
7.3 Stany réwnowagi w sieci Hopfielda ..............o.o i 88
7.4 Procesy dynamiczne w siaciach Hopfielda ................. ... .. ...l 89
7.5 Pamigé autoasoCJaACY A .. .uuniutn ettt ettt e ettt et e 90
7.6 Maszyny Boltzmanna .......... ..ottt i 91
7.7 Przyklad zastosowania sieci Hopfielda — konwerter .............................. 93
7.8 Rozwigzywanie problemu komiwojazera ...............coiviiiiiiiiiiiiineannnenn.. 94
Sieci pamieci skojarzeniowe]j 98
8.1 Sieé HINbONa .....ooiiiitit ittt et e 98
8.2 Ogdlne wlsnosci sieci Hintona ... 100
8.3 Dwukierunkowa pamig¢ asocjacyjna — sie¢ BAM ... 103
8.4 Uczenie sieci BAM i przyklad jej dzialania ...................................... 106
8.5 Dzialanie sieci BAM przy braku zgodnosci ze wzorcem ......................... 107
8.6 Pojemnosé¢ pamieci sieci BAM ..o 109
8.7 Odmiany sieci BAM ... e 110
Dynamika procesu uczenia sieci neuronowych 112
Przyklady konkretnych zastosowan sieci neuronowych 121
10.1 Rozpatrywanie wybranego zbioru wyrazow ................coiiiiiiiiiiiiia.. 121

10.1.1 UWagl WSEEPIE uuoscsisssinismminasssisisassonss namimesasessssssmsammss s 121

10.1.2 Struktura sieci wybranej do badain ................. ... 121

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



10.1.
10.1.
10.1.
10.1.

B VCZEIIE BIBCL, wicioivime vn 05 « o sroimssisiossinsormsrnis + » 4 5.8 1m wamsmsessnasesnmim o » o = § & SisiRemsmasssonsiis § 8 3
4 Zbiory uczace 1 zbiOr testujacy ..........oiiiiiiiiii e
5 Wspolezynniki uczenia ...........ooouiiiniiiiiiiiiiiii i
6. CZa8 MCZENIA oo sns s sss simmsimsessmas s o s 5 iEEmesas s 4455 s aemesaas sis s

10.2 Rozwigzywanie problemu komiwojazera ...............ccooviiiiiiiniiiiainnn...

10.2.
10.2.

1 Opis problemu i programu symulujacego sie¢ .............ccoovvvniiann..
2 Wyniki eksperymentow ........................ i incazeiseesanasxa sz e

11 Zakonczenie

Dodatek: Techniki realizacji sieci neuronowych

D.1 Sieci analogowe :::sususssssiissssassmmennnssis e ssss i asnntmmess i 9 e mEmag s
D.2 Sieci optoeleKtroniczne ...............iiiiiiiiiii e
D.3 Sieci realizowane cyfrowo z typowych elementéow ..............................
D.4 Specjalizowane ,,neuronowe” uklady scalone ...
D5 PodSUMOWANNG, .. sumusummmniass s & v oo s s 6 655 6omhsusiness s § £5 5§ eeamusupyes 5

Literatura

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/

122
122
123
124
125
125
125

128

131

131
133
133
135
136

137



Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



Rozdzial 1

Wprowadzenie

Technika sieci neuronowych! budzi coraz wigksze zainteresowanie na calym $wiecie. Istnieja
kwartalniki naukowe poswiecone wylacznie tej problematyce (Neural Networks, |IEEE Trans.
on Neural Networks, Neurocompuling i inne), a inne renomowane pisma poswiecaja sie-
ciom neuronowym cale numery (np. IEEE Spectrum) lub cykle artykuléw (np. AI Ezpert).
Coraz wiecej organizuje si¢ konferencji, ktérych przedmiotem sg badania w zakresie sieci
neuronowych i ich zastosowan, przy czym w Europie waznym wydarzeniem byly konferencje
ECCTD (European Conference on Circuit Theory) oraz INNC (International Neural Network
Conference), ogélnoswiatowy zasieg majag — poswiecone w znaczacej czesci problematyce
sieci neuronowych — konferencje organizowane przez |EEE ( The Institute of Electrical and
Electronics Engineers, Inc.) pod nazwa ISCAS (International Symposium on Circuils and
Systems), zas w USA na pierwszy plan wysuwa si¢ zdecydowanie cykl konferencji sf IJCNN
(International Joint Conference on Neural Nelwork) organizowanych przez INNS (Interna-
tional Neural Nelwork Sociely) oraz IEEE. Warto dodaé, ze ostatnie wymienione Konferencje,
gromadzace kazdorazowo okolo tysigca uczestnikéw i ponad piecset referatéw, odbywajg sie
w odstepach pétrocznych — co stanowi wymowna miare tempa prac w tej dziedzinie. Na
temat badania sieci neuronowych tworzone sa juz duze miedzynarodowe programy badawcze
1 znaczenie tej problematyki nieprzerwanie rosnie.

Budowg i zastosowaniami sieci neuronowych zajal sie takze (od 1990 roku) slynny ame-
rykaniski Instytut Inzynieréw Elektrykéw i Elektronikéw (Institule of Electrical and Electro-
nics Engineers w skrdcie IEEE). Dwanascie stowarzyszeri wchodzacych w sklad tego Insty-
tutu utworzylo wspélnie Rade d/s Sieci Neuronowych (IEEE Neural Network Council NNC).
Stowarzyszeniami, ktére weszly w sklad NNC sa: Circuits and Systems, Communications,
Control Systems, Engineering in Medicine and Biology, Indusiry Applications, Indusirial
Electronics, Information Theory, Lasers and Electro-Optics, Oceanic Engineering, Robo-
tics and Automation, Signal Processing, oraz Systems, Man & Cybernetics. Rada wydaje
miesiecznik naukowy IEEE Transactions on Neural Networks oraz organizuje dwa razy do
roku wspomniang wyzej konferencje pod nazwa International Joint Conferences on Neural
Networks.

Problematyka sieci neuronowych jest niewatpliwie dziedzing nauk technicznych. Uzywa-
Jjac sieci neuronowych jako wygodne systemy przetwarzania informacji, informatycy zapo-

1Praca ta powstala w wyniku badaii sponsorowanych przez grant KBN nr 42/8/91 (AGH nr 249.123.32).

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



minajg czesto o korzeniach, czyli o tym, z jakich zrédel wywodzi sie ta nowoczesna technika.
Tymeczasem podstawy neurokomputingu oparte sa na fundamentalnych odkryciach biologéw
sledzacych tajniki naszego mézgu, odkryciach, z ktérych wiele uhonorowano najwyzszym wy-
razem naukowego uznania — nagroda Nobla. Wymienmy takie wazniejsze odkrycia (podano
kolejno nazwiska badaczy, rodzaj odkrycia i date przyznania Nagrody Nobla):

Pawlow — model odruchu warunkowego (1904);
Ramon y Cajal — opis struktury sieci nerwowej (1906);
Einthoven — rejestracja biopotencjalow tkanek (1924);
Sherrington — model nerwowego sterowania miesni (1932);
Bekesy — model percepcji sluchowej (1961);

Hodgkin i1 Huxley — model propagacji sygnalu w aksonie (1963);
Eccles — model synapsy (1963);

Granit 1 Hartline — badania mikroelektrodowe (1967);

Katz — zasada ,,wszystko albo nic” (1970);

Hubel i Wiesel — model kory wzrokowej (1981);

Lorenz i Tinbergen — model celowego zachowania (1986).

Warto o tym pamietad i dlatego przytoczono tu te dane. W ksigzce generalnie bedziemy
koncentrowaé¢ uwage raczej na technicznych aspektach zagadnienia, niz na jego biologicz-
nych , korzeniach”. Czytelnicy bardziej zaiteresowani biocybernetycznym aspektem sieci
neuronowych moga skorzystaé z ksiazki [Tade91].

Dla badaczy zajmujacych sie problemtyka sieci neuronowych w Polsce tematyka ta nie
Jjest zupelnie nieznana. Jeszcze w latach 60-tych popularyzowaly jg znakomite prace prof.
Ryszarda Gawroniskiego, a i potem sporadycznie pojawialy sie prace réznych autoréw, po-
szerzajace te tematyke. Jednak gwaltowny wzrost zainteresowania sieciami neuronowymi,
zanotowany pod koniec lat 80-tych i na poczatku lat 90-tych, zaskoczyl wszystkich i spowo-
dowal wzrost zapotrzebowania na informacje dotyczace tego tematu. Tymeczasem aktualne
informacje na temat sieci neuronowych nie sa ani latwo osiagalne (gdyz sg rozsiane po
dziesigtkach réznych ksigzek i periodykdw) ani tanie. Przykladowo, ksigzki z tego zakresu,
Jako modne i poszukiwane, osiagaja ceny powyzej stu dolaréw, (przykladem moze tu by¢
uwazana przez wielu za podstawe, ksigzka albo dwutomowa ,,biblia” wszystkich badaczy zaj-
mujacych sie wspélbieznym przetwarzaniem informacji — praca [Rume90]. Jeszcze wyzsze
ceny wiaza si¢ z uczestnictwem w specjalistycznych konferencjach, lub nabywaniem (roz-
prowadzanych przez IEEE) wideokaset z monograficznymi wykladami (podstawowa kaseta
zatytulowana Neural Networks o oznaczeniu EV0379-8 jest oferowana za 900%$). Szczegdlnie
kosztowne sg specjalistyczne szkolenia i kursy, chetnie oferowane przez wyspecjalizowane
firmy (np. firma Neural-Ware proponuje szkolenie w zakresie stosowania sieci neuronowych
w cenie 4095%). Bardzo drogie jest tez specjalistyczne oprogramowanie dotyczace modelo-
wania sieci neuronowych (ceny sg tu na poziomie kilkunastu tysiecy dolaréw, na przyklad
znakomity pakiet NeuralWorks firmy NeuralWare kosztuje — zaleznie od sposobu skonfigu-
rowania — od 1.500% do 20.000%), zas specjalistyczny sprzet do neurokomputingu kosztuje
setki tysiecy dolarow.

Wszystko to sprawia, ze zdobywanie wiedzy na temat sieci neuronowych moze sprawiaé
trudnosci. Poniewaz w trakcie prac badawczych, prowadzonych w ramach wyzej cytowanego
,,grantu” udalo sie zgromadzié¢ stosunkowo wiele malo znanych faktéw i trudno dostepnych
publikacji — postanowiono je skrétowo oméwié i wydaé drukiem jako swoisty przewodnik
problemowy, przydatny dla wszystkich naukowcéw i praktykéw rozpoczynajacych prace
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Rozdzial 1. Wprowadzenie 7

w zakresie samych sieci neuronowych lub ich licznych zastosowaii. Brak podobnej pozy-
¢ji w polskim pismiennictwie oraz fakt, ze autorowi udalo si¢ zgromadzié stosunkowo duzo
danych bibliograficznych z lat 1991 i 1992 — w wi¢kszosci zupelnie nieznanych w Polsce
— uzasadnia celowo$é¢ wydania tej publikacji. Oczywiscie przeglad ten nie jest w pelni wy-
czerpujacy. Wiele waznych pozycji literatury pominigto, gdyz autor — nawet wiedzac o ich
istnieniu — nie zdolal do nich dotrze¢. Inne wazne cytaty usunieto swiadomie, zeby nie
zaciemniaé obrazu i nie poszerzaé (i tak zbyt duzej) objetosci pracy. Tego typu los spotkal
miedzy innymi liczne prace na temat sieci neuronowych publikowane przez fizykéw. Wreszcie
trudno wykluczyé ewentualnosé, ze niektore wazne prace z tej dziedziny nie sa po prostu au-
torowi znane i zostaly pominiete na skutek tej ignorancji. Niestety, zywiolowy rozwdj nauki
rodzi takze i takie niebezpieczeristwa, od ktérych zaden badacz nie jest nigdy w pelni wolny.
Tak wiec prezentowany przewodnik problemowy jest — bo musi byé — opracowaniem frag-
mentarycznym, jednak wychodzac z zalozenia, ze od czegos$ trzeba zaczaé, zdecydowano sig
go przedstawié¢ w prezentowanej nizej postaci.

Opracowanie podzielono na osiem czesci. W pierwszej przytoczono kilka podstawowych
informacji na temat historii powstania i rozwoju sieci neuronowych. Wydawalo sie to po-
trzebne, poniewaz nie mozna serio rozwija¢ zadnej dziedziny nauki nie znajac jej korzeni.
W drugiej przytoczono wyjasnienia o charakterze podstawowym i podrecznikowym: co to
Jest sie¢ neuronowa, jak jest zbudowana, jak sie jej uzywa itp. W dalszych czesciach przed-
stawiono kolejno dominujace wspodlczesnie typy sieci neuronowych, opisujgc syntetycznie
i z wykorzystaniem jednolitych oznaczen i wspdlnej terminologii zaréwno budowe
tych sieci, jak i1 sposéb ich dzialania oraz zasady uczenia. Ksigzke uzupelniono obszernym
wykazem bibliografii, ulatwiajac w ten sposéb badaczom wchodzacym dopiero w te sfere
zagadnien orientacje w literaturze i wybor wlasnej problematyki badawczej..
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Rozdzial 2

Historia powstania i kierunki
rozwoju sieci neuronowych

2.1 Dzieje badan nad sieciami neuronowymi

Pierwotnym zrédlem badan nad sieciami neuronowymi byly prace wielkich klasykéw neu-
rofizjologii oraz prace pionieréw bioniki. Ich wykaz i omdwienie znalez¢ mozna w ksigzce
[Tade91]. Jednak mozna przyjaé, ze sama dziedzina sieci neuronowych zaistniala dopiero
wraz z wydaniem historycznej pracy [McCud6], w ktdérej po raz pierwszy pokuszono sie
o matematyczny opis komorki nerwowej i powiazanie tego opisu z problemem przetwarzania
danych, co rozwinieto w kolejnej pracy tych samych autoréw. Prace te mialy jednak wy-
miar waskiego konkretu, natomiast znacznie ogdlniejszg i ambitniejsza podstawe teoretyczng
prac nad sieciami neuronowymi stanowila przez wiele lat para prac: ksigzka [Neumb58] usta-
wiajaca te problematyke z punktu widzenia techniki oraz ksigzka [Tayl60] bedaca zrédlem
wiadomosci biologicznych.

Juz w tym pionierskim okresie stwierdzono, ze najcenniejsza wlasnoscig sieci neuro-
nowych jest ich zdolno$é do przetwarzania informacji w sposéb réwnolegly, calkowicie
odmienny od szeregowej pracy tradycyjnego komputera. Bardzo szybko stwierdzono takze,
ze zasadniczym atutem sieci moze by¢ proces ich uczenia, zastepujacy tradycyjne progra-
mowanie.

Pierwszym szeroko znanym przykladem zbudowanej i ciekawie dzialajacej sieci neuro-
podobnej jest Percepiron [Rose65]. Byl to uklad cze$ciowo elektromechaniczny (zmienne
wagi synaptyczne realizowano za pomoca potencjometréw obracanych przez odpowiednio
sterowane silniki elektryczne), a czesciowo elektroniczne (sumowanie pobudzen). Zbudo-
wany zostal w 1957 roku przez Franka Rosenblatta i Charlesa Wightmana w Cornell Ae-
ronautical Laboratory. Przeznaczeniem perceptronu bylo rozpoznawanie znakéw alfanu-
merycznych z procesem uczenia jako metoda programowania systemu. Oto jego podsta-
wowe dane: 8 komdrek nerwowych, 512 polaczen (struktura polaczen zadawana byla lo-
sowo, co wynikalo z rozwazanej hipotezy badawczej), szybkosé dzialania szacowana byla
na 103 przelaczeii na sekunde. Dzialanie perceptronu nie bylo zadowalajace z punktu widze-
nia zasadniczego celu badan: uklad wprawdzie uczyl sie rozpoznawania, jednak nie radzil
sobie z bardziej zlozonymi znakami, a ponadto wykazywal wrazliwo$¢ na zmiane skali roz-
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poznawanych obiektéw, ich polozenie w polu widzenia (przesuniecie, obrét) oraz zmiany
ksztaltu. Zaleta perceptronu, obok faktu, ze byl on pierwsza realnie dzialajaca imitacja
sieci nerwowej, byla zdolnosé do zachowywania poprawnego dzialania nawet po uszkodzeniu
pewnej czesci jego elementéw. Wraz ze zdolnoscig do uczenia sie oraz wespdl z zagadkowa
na pozdr mozliwoscig uzyskania sensownego, celowego dzialania struktury zbudowanej z ele-
mentéw polaczonych ze sobg w sposéb autentycznie losowy — wzroslo ogromnie zaintere-
sowanie eksperymentem perceptronowym w USA i na calym $wiecie. Powstalo nieslychanie
duzo nasladownictw, zaréwno w Stanach Zjednoczonych, jak i Japonii, Europie i Zwiazku
Radzieckim. W tym ostatnim na szczegdlng uwage zasluguja blyskotliwe prace tragicznie
zmarlego Bongarda, w ktorych zasade perceptronu twdrczo uogdlniono i zastosowano do
identyfikacji miedzy innymi formul matematycznych. Istnial takze (w formie programu sy-
mulacyjnego dla komputera Gier) polski perceptron Karpinskiego i Michalskiego (Instytut
Automatyki PAN), kilka wersji perceptronéw modelowal tez na komputerach Odra i Cyber
autor tej ksigzki wraz ze wspolpracownikami. Ze wzgledu na ograniczonga objetosc tej ksiazki
niemozliwe jest nawet skrotowe omowienie tych konstrukeji.

Ciekawa konstrukcja neurokomputera byla sie¢ elektrochemicznych uczacych sie ele-
mentéw (nazywanych Adaline od Adaptive linear element), zbudowana w 1960 roku przez
Bernarda Widrowa z Uniwersytetu Standforda. Sie¢ ta, nazwana od nazwy elementu Ma-
daline, skladala sie z maksymalnie 8 modeli neuronéw o 128 polaczeniach i pracowala
z szybkoscia 10* przelaczen na sekunde. Jej znaczenie, obok ciekawej zasady dzialania
1 nieslychanie efektywnego procesu uczenia, polegalo na tym, ze byl to pierwszy neurokom-
puter oferowany komercyjnie. Co wiecej, uklad ten byl kupowany i jest uzywany gdzienieg-
dzie do dzis, czyli przez ponad 20 lat! Zadania sieci Madaline zwigzane sg adaptacyjnym
przetwarzaniem sygnaléw. Wykorzystywana jest w radarach, sonarach, modemach i liniach
telefonicznych.

Opisane wyzej konstrukcje mialy bardzo inspirujacy wplyw na wielu badaczy, ale nie sta-
nowily wiernego modelu biologicznej sieci nerwowej, tylko byly sztucznie zaprojektowanymi
maszynami do przetwarzania informacji, wykorzystujacymi elementy neuronowe. Natomiast
jedna z najwczesniejszych i do dzis plodnych naukowo préb wiernego odwzorowania w sieci
neuronowej obserwowanych w rzeczywistosci struktur biologicznych, byla budowa sieci z ha-
mowaniem obocznym na wzoér struktury systemu wzrokowego kraba Limulusa. Sieci te
staly sie zrédlem inspirujacej teorii i stanowiag do dzi$ wazny przyczynek do praktyki stoso-
wania sieci neuronowych. W owym pionierskim okresie podejmowano nawet préby tworzenia
modeli calego mézgu [Youn68] — wprawdzie tylko o$miornicy, ale i tak préba ta byla do-
statecznie zuchwala. Dzis, kiedy wiemy o moézgu znacznie wiecej — nikt nie formuluje tak
ambitnych celow.

Rozwdj badan zwigzanych z problematyka sieci neuronowych zostal gwaltownie zahamo-
wany na poczatku lat 70-tych za sprawga ksigzki [Mins69]. Zniechecila ona wielu badaczy,
poniewaz dowodzila, ze sieci jednowarstwowe (podobne do perceptronu lub oparte na za-
sadzie hamowan obocznych) maja bardzo ograniczony zakres zastosowan. Impas, ktory sie
wytworzyl na blisko 15 lat, przelamala dopiero seria prac pokazujacych, ze nieliniowe sieci
wielowarstowe wolne sa od ograniczen wskazanych w pracy, a takze podajacych efektywne
metody uczenia sieci wielowarstwowych. Nie oznacza to oczywiscie, ze w latach 70-tych nie
bylo zadnych osiggnie¢ w dziedzinie sieci neuronowych. Publikowano w tym czasie liczne
prace, i to do$¢ znaczace. Jednak po sukcesach, jakimi byly niewatpliwie konstrukcje Per-
ceptronu i Madaline, byly to osiagniecia wyraznie nizszego lotu. Dlatego zasadna jest czesto
spotykana opinia, ze w latach 70-tych nastapil ewidentny zastdj w badaniach nad modelami
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sieci neuronowych. Wynikalo to po czesci ze wspomnianego wyzej fatalnego wplywu ksiazki
Minskiego i Paperta, a po czesci z fascynacji osiagni¢ciami techniki komputerowej oraz roz-
wojem technologii ukladéw scalonych bardzo duzych skal integracji. ()wczesnym badaczom
wydawalo sie¢, ze w zakresie typowego przetwarzania informacji nawet najdoskonalsze sieci
neuronowe nie beda mogly konkurowaé z typowymi systemami cyfrowymi, przeto nieliczne
prace i badania koncentrowaly si¢ na takich zastosowaniach, w ktérych decydujgce znacze-
nie mialy mozliwosci sieci wynikajace z jej adaptacyjnego charakteru. Dotyczylo to gléwnie
zagadnien zwiazanych z rozpoznawaniem. Charakterystyczne jest przy tym, ze wszystkie
konstrukcje lat 70-tych maja juz wylacznie elektroniczng budowe. Oto niektére z nich:

W 1970 roku Stephen Grossberg buduje na uniwersytecie w Bostonie sie¢ Avalanche
sluzaca do rozpoznawania mowy oraz sterowania ruchami ramienia robota. W tym samym
roku w slynnej MIT powstaje Cerebellatron Davida Mara, Jamesa Albusa i Andresa Pellio-
neza, sluzacy takze do sterowania robota, a wzorowany nieci na Avalanche. W 1974 roku
powstaje sie¢ BP zbudowana przez Paula Werbosa z uniwersytetu Harvarda we wspdlpracy
z Davidem Parkeem i Davidem Rumelhartem z uniwersytetu Stanforda. Ta bardzo popu-
larna i latwo sie uczaca sie¢ wykorzystywana byla w podobnym zakresie, jak wyzej wymie-
nione — to znaczy do rozpoznawania i syntezy mowy oraz do sterowania robota. Qdmienne
zastosowanie miala sie¢ Brain Slale in a Boz, zbudowana przez Jamesa Andersona z uni-
wersytetu Browna w 1977 roku. Jej zadaniem bylo wydobywanie wiadomosci z bazy da-
nych. Pod wzgledem funkcjonalnym przypominala znane pamieci asocjacyjne z dwustron-
nym dostepem (BAM), ale jej dzialanie nie bylo zwigzane z iteracyjnym procesem poszuki-
wania rozwigzania, lecz polegalo na szybkich zaleznosciach typu wejscie — wyjscie.

Opisana wyzej sie¢ stanowi jednak (pod wzgledem obszaru zastosowan) zdecydowany
wyjatek. Absolutng regulg byly w tamtym okresie sieci wykorzystywane do rozpoznawania.
Takg siecig byl Neocogniiron zbudowany w laboratoriach NHK pod kierunkiem Kunihiko
Fukushimy w 1978. Sluzac do rozpoznawania recznie pisanych znakéw. Neocognitron wy-
magal jednak bardzo wielkiej liczby elementéw i polaczen, przeto jest uwazany do dzis za
najbardziej skomplikowang sie¢ neuropodobna, jaka kiedykolwiek zbudowano. Dzigki tej
komplikacji mégl jednak odczytywaé dowolne znaki (miedzy innymi pismo chinskie), a takze
byl niewrazliwy na znieksztalcenia czytanych znakdw, na ich rozmiary, przesuniecia, obroty
itp. Inna sie¢, opracowana w tym samym roku przez Gaila Carpentera i Stephena Grossberga
na uniwersytecie w Bostonie, byla takze przeznaczona do rozpoznawania, a w jej opisach
takze podkreslano znaczny stopienn komplikacji. Sie¢ nazywala si¢ Adaplive Resonance The-
ory i przystosowana byla do rozpoznawania tych sygnaléw, ktérych czlowiek nie postrzega
w sposGb bezposredni: radar, sonar, sygnaly wibroakustyczne itp. Sie¢ ta takze odegrala
znaczaca role w rozwoju neurocyberetyki.

W zwigzku z opracowaniem technologii wytwarzania modeli komérek nerwowych w po-
staci odpowiednich ukladéw scalonych pojawily sie w latach 80-tych pierwsze konstrukcje
o naprawde duzych rozmiarach i liczacej si¢ mocy obliczeniowej. Najczesciej jednak kon-
strukcje te wykorzystywaly drobny zaledwie fragment mozliwosci zwigzanych z poznanymi
juz wlasciwosciami sieci nerwowych. Typowa ,,ofiarg” scalania padala ta wlasnosé sieci,
ktdra najtrudniej odwzorowaé w ukladzie scalonym — adaptacyjnosé parametrow.

W tym samym okresie pojawily sie pierwsze sieci ze sprzezeniami zwrotnymi, w ktérych
rozwigzywanie stawianych zadan polegalo na poszukiwaniu przez sie¢ stanu réwnowagi
w dlugim iteracyjnym procesie dynamicznym. Przykladem sieci tego typu s systemy opraco-
wane w 1982 roku przez Johna Hopfielda z AT&T Bell Labs, wykorzystywane do odtwarzania
obrazéw z ich fragmentéw, a takze stosowane do rozwigzywania zadai typu optymalizacyj-
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nego (np. slynny problem komiwojazera).

Od polowy lat 80-tych notuje si¢ prawdziwy wyscig, ktorego uczestnikami sa, obok
laboratoriéw badawczych, takze firmy produkujace uklady elektroniczne. Osiggnieciami
liczacymi sie w tym wyscigu sg: liczba elementéw neuropodobnych, umieszczonych w sieci,
liczba polaczen i1 szybkos$¢ dzialania. Dla zwartosci opisu zestawimy wazniejsze elementy
tego wyscigu (z okresu pierwszej polowy lat 80-tych) w formie tabelarycznej.

[ Nazwa | rok [ ilos¢ elem. | ilosé pot. | szybkosé | twérca |
Mark 111 1985 | 8*10° 4*10° 3*10° R.Hercht-Nielsen
TRW
Neural 1985 | 4*10° 1.6*10% | 4.9*10° | C.Cruz, IBM
emulator
Processor
Mark IV 1986 | 2.5*10° 5*10° 5*10° R.Hecht-Nielsen
TRW
Odyssey | 1986 | 8*10° 2.5%10° | 2*10° A.Penz, Tex.
Inst. CRL
Crossbar | 1986 | 256 6.4*10% | 6107 L.Jackel
chip AT&T Bell L.
Anza 1987 | 3107 5*10° 1.4*10°> | R.Hecht-Nielsel
Neurocomp. Corp.
Parallon | 1987 | 9.1*10* 3*10° 3*107 S.Bogoch
Human Dev.
Anza 1988 | 10° 1.5*10° 6*10° R.Hecht-Nielsen
plus Neurocomp. Corp.

Kolejne kolumny tabeli obejmuja: nazwe neurokomputera (wlasnie w polowie lat 80-tych
utarla si¢ ta nazwa), rok opracowania, liczbe elementéw neuropodobnych umieszczonych
w sieci, liczbe polaczen, szybkosé dzialania (wyrazong w ilosci przelaczen na sekunde) oraz
nazwisko twodrcy i jego firme. Wigkszos¢ opracowan ma charakter zbiorowy, przytoczono
jednak jedynie pierwsze nazwisko sposréd wymienianych w publikacjach twércow.

Jako pewng ciekawostke, chociaz perespektywicznie o duzym zaczeniu, warto odno-
towaé pojawienie sie w latach 80-tych neurokomputeréw optycznych. Urzadzenia te mialy
z poczatku skromne mozliwosci. Pierwszy z szerzej znanych, opracowany w 1984 przez
Dimitrija Psaltisa z Kalifornijskiego Instytutu Technologicznego Electro-oplic crossbar za-
wieral zaledwie 32 elementy. Ale juz nastepny z wymienianych, Optical resonator zawieral
6.4% 103 elementéw i 1.6% 107 polaczeri oraz pracowal z szybkoscig 1.6% 10° przelaczen w ciggu
sekundy. Najnowszy z opisywanych w literaturze, zbudowany przez Dana Andersona z uni-
wersytetu Colorado Optical novelity filter, zawiera juz 1.6* 10* elementéw i 2+ 10° polaczen
oraz pracuje z szybkoscia 2 * 107 przelaczeri w ciagu sekundy.

Na zakoiiczenie warto podkresli¢, ze zasadnicze znaczenie dla wznowienia zainteresowania
sieciami neuronowymi pod koniec lat 80-tych miala ksigzka [Ande88], ktéra spowodowala
triumfalny powrét tej tematyki. Bardzo istotny byl tu takze ogromny postep, jaki dokonal sie
w dziedzinie technologii ukladéw mogacych modelowaé sieci neuronowe oraz rozwdj technik
ich modelowania. Sytuacje konca lat 80-tych i poczatku lat 90-tych scharakteryzowano
ogdlnie w trzech kolejnych podrozdzialach.
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2.2 Czym jest sie¢ neuronowa?

Na temat sieci neuronowych napisano sporo prac przeglagdowych i popularnych, w tym takze
sporo krytycznych. Czytelnik potrzebujacy popularnego wprowadzenia w sama technike tych
sieci powinien skorzystaé z ksiazek wskazanych w zalgczonej na koncu ksiazki bibliografii,
przy czym za szczegélnie godng rekomendacji uznaé mozna prace [Ande88]. Ta ksigzka
ma natomiast prezentowac tematyke sieci neuronowych w miare szczegdlowo i konkretnie.
W kolejnych dalszych rozdzialach przedstawiony zostanie kompletny wyklad najwazniejszych
zagadnien zwiazanych z budowa i wykorzystaniem sieci, wyklad poparty szczegélowa for-
malizacja matematyczng wprowadzanych poje¢ i prezentacjg nawet drobnych szczegdléw
dyskutowanych rozwigzan.

Ten rozdzial ma jednak charakter wprowadzajacy i dlatego przedstawimy na razie dosé
ogodlnie strukture sieci i ich zastosowania. Rozwazania te bedsg z koniecznoéci skrétowe
1 bardzo powierzchowne. Niektére, wybrane watki przytoczonych tu rozwazaii zostang po-
tem obszerniej oméwione w dalszych rozdzialach ksigzki. Jednak taki ogélny rzut oka na
calo$é problematyki bedzie bardzo przydatny przy dyskutowaniu szczegélow, datego osoby
nie zapoznane z technikg sieci neuronowych powinny przestudiowaé ten rozdzial z nalezyta
uwaga. W literaturze przedmiotu spotka¢ mozna rozmaite podejscia. Przedmiotem od-
dzielnych badan bywa sama pojedyncza komdrka nerwowa lub jej fragmenty, zwlaszcza
synapsy, akson i dendryty. Sieci neuronowe bywaja takze samodzielnym obiektem badan
teoretycznych jako calosé¢, poniewaz jedng z czesto wskazywanych przyczyn budowy sieci sa
proby wyjasniania przy ich pomocy zasad funkcjonowania naturalnych fragmentéw systemu
nerwowego na plaszczyznie neurofizjologii neuroanatomii, ewolucji gatunku i dojrzewania
osobniczego, a takze psychologii. Prace te zmierzaja do interpretacji takich zjawisk, jak
homeostaza, inteligencja, uwaga, myslenie koncepcyjne itp. Szczegdlnie czesto obiektem ta-
kich dociekan bywa generalnie rozumiana percepcja i percepcje konkretnych modalnosci
zmyslowych wraz ze zjawiskami towarzyszacymi, a takze ogdlne sterowanie zachowaniem
w zywych organizmach. Pojawia si¢ nawet nadzieja, ze w oparciu o teori¢ sieci neuro-
nowych uda sie zbudowac teori¢ mozgu, chociaz droga do tak zarysowanego celu jest bez
watpienia jeszcze bardzo daleka. Podejmowane sg takze udane proby wyjasniania patologii
systemu nerwowego poprzez badania modeli sieci neuronowych. Wszystkie te zagadnienia
pozostawimy tu bez szerszego komentarza, poniewaz interesuja nas tu gléwnie zastosowania
techniczne, a nie implikacje biologiczne. Osoby zainteresowane podanymni aspektami moga
siegnaé do ksiazki [Tade91].

Pierwowzorem wszelkich sieci neuronowych jest oczywiscie mézg ludzki, warto wiec
poda¢ kilka informacji na jego temat. Mézg ma objetosé 1400 cm?® i powierzchnie 2000 cm?
(kula o tej samej objetosci ma zaledwie 600 cm?!). Masa mézgu wynosi 1,5 kg. Jest to
wartos¢ srednia, gdyz sa w tym zakresie duze réznice pomiedzy poszczegélnymi ludzmi (na
przyklad mézgi kobiet sg z reguly istotnie mniejsze, niz mezczyzn). Nie ma to jednak istot-
nego znaczenia, gdyz nie istnieje zaden naukowo wykazany zwigzek miedzy waga mdzgu
a jego intelektualng sprawnoscig. Dodajmy zreszta znany fizjologom fakt, ze na wymieniong
mas¢ mozgu w wiekszosci sklada sie woda . ..

Zasadnicze znaczenie dla intelektualnych funkcji mézgu ma pokrywajaca pdlkule kora
mézgowa o grubosci $rednio okolo 3 mm, zawierajagca 10'° komérek nerwowych i 102
komorek glejowych. Liczbe polaczeii miedzy komérkami szacuje sie na 10'® przy przecietnym
dystansie od 0,01 mm do 1 m. Komdrki nerwowe wysylaja 1 przyjmuja impulsy o czesto-
tliwosci 1 — 100 Hz, czasie trwania | — 2 ms, napieciu 100 ms i szybkosci propagacji
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1 — 100 m/s. Szybko$é¢ pracy mézgu mozna szacowaé na 10 operacji x10'® synaps x
100 Hz = 108 operacji/s (dla poréwnania mozna podaé, ze uznawana za najszybszy kom-
puter $wiata maszyna ETA 10 ma szybkosé 10!° operacji/s). Dla wykonania typowej reakcji
mozg realizuje nie wiecej niz 100 elementarnych krokéw, poniewaz czas reakcji jest nie mniej-
szy niz 300 ms, a czas refrakcji pojedynczego neuronu wynosi 3 ms. Pojemnosci informacyjne
kanaléw zmysléw mozna szacowa¢ jako: wzrok 100 Mb/s, dotyk 1 Mb/s, sluch 15 Kb/s, wech
1 Kb/s, smak 100 b/s.

Sie¢ neuronowa jest bardzo uproszczonym modelem mézgu. Sklada sie ona z duzej liczby
(od kilkuset do kilkudziesieciu tysiecy) elementéw przetwarzajacych informacje. Elementy te
nazywane sg neuronami, chociaz w stosunku do rzeczywistych komérek nerwowych ich funk-
cje sg bardzo uproszczone, by nie powiedzie¢ — sprymitywizowane. Neurony s3 powiazane
w sie¢ za pomocg polaczen o parametrach (tak zwanych wagach) modyfikowanych w trak-
cie tak zwanego procesu uczenia. Topologia polaczen oraz ich parametry stanowia program
dzialania sieci, zas sygnaly pojawiajace si¢ na jej wyjsciach w odpowiedzi na okreslne sygnaly
wejsciowe sg rozwigzaniami stawianych jej zadan.

Wiekszosé wspolczesnie budowanych i1 wykorzystywanych sieci neuronowych ma budowe
warstwowg, przy czym ze wzgledu na dostepnosé w trakcie procesu uczenia wyrdznia si¢
warstwy: wejsciowg, wyjsciowg oraz tak zwane warstwy ukryte. Dokladniejsze oméwienie
tych warstw i ich roli przedstawione bedzie w dalszych rozdzialach ksigzki.

sygnaly wejsciowe (dane)

v v v

[ neuron] [neuron] [neuron] [neuron] warstwa wejsciowa
\ 4 * *V v \AZ vy pierwsza
['neuron] [neuron] [neuron] [neuron] [neuron] wlfr’ysltwa
ukryta

Ty e 4 suen S

[neuron] [neuron] [neuron] [neuron]| [neuron] warstwa
ukryta

1 o |
A y
i F oo | nevuron | Ivneuro:| warstwa
I I wyj$ciowa

I

sygnaly wyjsciowe (wyniki)

2.3 Aktualne kierunki badan i zastosowan sieci
neuronowych

Trudno wymienié wszystkie aktualnie spotykane zastosowania sieci neuronowych. Magazyn
BYTE wymienia mi¢edzy innymi nastepujace zastosowania:

- diagnostyke ukladéw elektronicznych,
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- badania psychiatryczne,

- prognozy gieldowe,

- prognozowanie sprzedazy,

- poszukiwania ropy naftowej,

- interpretacja badan biologicznych,

- prognozy cen,

- analiza badan medycznych,

- planowanie remontéw maszyn,

- prognozowanie post¢pow w nauce,

- typowania na wyscigach konnych,

- analiza probleméw produkcyjnych,

- optymalizacja dzialalnosci handlowej,
- analiza spektralna,

- optymalizacja utylizacji odpaddw,

- dob6r surowcéw,

- selekcja celéw sledztwa w kryminalistyce,
- dobér pracownikéw,

- sterowanie proceséw przemyslowych.

W tym samym numerze opisano szczegélowo funkcjonowanie systemu opartego na wykorzy-
staniu sieci neuronowej o nazwie SNOOPE (System for Nuclear On-line Observalion of Po-
tential Ezplosive). System ten, wykonywany przez firme SAIC (producenta neurokomputera
Sigma I, procesora Delta Il i obszernego oprogramowania dla potrzeb neurokomputingu)
sluzy na wielu amerykaiiskich lotniskach do kontroli bagazu pasazeréw w celu wykrycia
ewentualnych ladunkéw wybuchowych. Pierwszy egzemplarz systemu SNOOPE zainstalo-
wano w miedzynarodowych portach lotniczych w Los Angeles i San Francisco w lipcu 1988
roku. Po pomyslnym wyprébowaniu (na ponad 40 tys. walizkach i pakunkach) system ten
zainstalowano takze w innych portach lotniczych. Analiza obrazu uzyskiwanego w wyniku
przeswietlenia bagazu dokonywana jest w pelni automatycznie, za pomocg procesora wyko-
rzystujacego mozliwosci uczenia si¢ metoda wstecznej propagacji bledéw (backpropagation).
Szybkos¢ dzialania oceniana jest na 10 bagazy na minute.

Firma Bendiz Aerospace dokonywala poréwnania systemu opartego na sieci neuronowej
z typowym programem analizujacym sygnaly sonarowe. Stwierdzono, ze sie¢ wykrywala
obiekty podwodne skuteczniej i szybciej, a ponadto charakteryzowala sie¢ szybkim ucze-
niem: jej przystosowanie do nowych zadan wymagalo zaledwie kilku godzin w poréwnaniu
z kilkoma miesigcami potrzebnymi do analogicznego przestrojenia typowego programu kla-
syfikujacego.

Firma Nestor zbudowala system automatycznego czytania znakéw pisma japoriskiego pod
nazwg NestorWriter. System ten dziala zadowalajagco w wielu firmach amerykanskich dzieki
zastosowaniu szybkich adaptacyjnych algorytmoéw rozpoznawania, bazujacych na sieciach
neuronowych. .

Szeroko znany jest program NETtalk dokonujgcy syntezy mowy na podstawie tekstu
pisanego (w jezyku angielskim). Zastosowane podejscie znane jest pod nazwa TDNN ( Time
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Delay Neural Network) i uwazane jest za najbardziej efektywna technike analizy, syntezy,
przetwarzania i rozpoznawania sygnaléw zaleznych od czasu (w tym takze sygnalu mowy).

Po tych kilku konkretnych przykladach przedstawimy bardziej systemtyczny przeglad
zastosowarn.

Klasycznym, ale do dzis najczesciej spotykanym obszarem zastosowan technicznych sieci
neuronowych sg zagadnienia rozpoznawania, a zwlaszcza problemy rozpoznawania konte-
kstowego i inwariantnego (w sensie niezaleznosci od typowych transformacji). Sieci neuro-
nowe stosuje si¢ takze do zadan klasyfikacji oraz do analizy obrazéw i ich przetwarzania.
Wiele konkretnych prac poswiecono kompresji obrazéw i ich segmentacji, problemorn od-
twarzania oraz ,,rozumienia” obrazéw i wielu podobnym zagadnieniom z pogranicza teorii
i praktyki. Prace praktyczne, zwlaszcza w zastosowaniach gospodarczych, dotycza zwy-
kle zagadnien waskich i dobrze okreslonych (na przyklad weryfikacja podpiséw lub bada-
nia uziarnienia surowcéw mineralnych), ale podejmowane s3 takze zagadnienia ogdlniejsze,
na przyklad rozpoznawnie recznie pisanych znakéw lub klasyfikacja faktur. Trudno tu
oczywiscie o dokladne iszczegdlowe statystyki, ale z oszacowari autora wynika, ze ponad 70%
prac dotyczacych sieci neuronowych odwoluje sie¢ posrednio lub bezposrednio do zagadnien
rozpoznawania. Jest to tematyka tak silnie dominujgca nad pozostalymi zastosowaniami, ze
niepodobna wyobrazié¢ sobie badacza sieci, ktory niemialby stycznosci z systemami wizyj-
nymi, chociaz zagadnienia analizy i rozpoznawania innych sygnaléw takze znajduja nalezne
im miejsce — na przyklad rozpoznawanie mowy i innych sygnaléw dZzwiekowych (zwlaszcza
w powigzaniu z modelami systemu sluchowego i jego elementdw), a takze przy analizie
tekstow pisanych w jezyku naturalnym, miedzy innymi w doéé ,,egzotycznym” zakresie ich
parafrazowania. Przedmiotem zastosowan sieci neuronowych bywa diagnostyka medyczna,
a takze analiza sil w elemencie chwytnym robota, sygnaléw sonaru lub radaru, sygnaléw
dotykowych i innych typéw sygnaléw 1 informacji.

Pewng egzotyczng, nowo ksztaltujaca sie dziedzing zastosowan jest wykorzystanie sieci
neuronowych do ,,klasycznych” zadain przetwarzania sygnaléw, takich jak konwersje, filtracje
i aproksymacje oraz inne odwzorowania i transforiacje (zwlaszcza Fouriera). W literaturze
pojawia sie coraz wiecej prac opisujacych struktury takich sieci oraz ich zastosowania.

Inne, bardzo czesto spotykane, zastosowania sieci neuronowych dotycza robotyki, au-
tomatyki, a takze teorii sterowania (zwlaszcza sterowania adaptacyjnego w ukladach sa-
mouczacych sie) i zagadnien optymalizacji. W publikowanych pracach nie unika sie takze
poszczegllnych, wezszych tematycznie probleméw automatyki w rodzaju identyfikacji sy-
steméw dynamicznych, sterowania ruchem pojedynczego obiektu (zwykle robota) lub ru-
chem zbiorowosci pojazdéw. Wiele prac na temat sieci neuronowych (traktowanych takze
Jjako obiekty biologiczne) dotyczy percepcji ruchu i jego planowania, a takze koordynacji sen-
somotorycznej wraz z analiza zaleznosci czasoprzestrzennych. Sieci neuronowe wykorzystuje
sie takze w zagadnieniach pomocniczych, majacych zwiazek z automatyks: w metrologii (do
oceny bledéw sensoréw) 1 w telekomunikacji. Warto dodaé,ze poréwnanie zastosowan sieci,
jako elementéw sterujacych, z tradycyjnymi regulatorami wypada zdecydowanie na korzys¢
sieci.

Z badan nad sieciami neuronowymi najbardziej naturalng korzys$é powinna odniesé w nie-
dalekim czasie informatyka. Panuje dosé¢ zgodny poglad, ze postep w dziedzinie sieci neu-
ronowych przybliza zbudowanie pamieci asocjacyjnej (zwlaszcza duze zainteresowanie infor-
matykéw budzi klasa tak zwanych dwukierunkowych pamieci asocjacyjnych BAM). Budowa
1 uczenie sieci neuronowych wnosi tez wiele wartosciowych przyczynkéw do problematyki
pamigeci rozproszonej. Pewnym ubocznym skutkiem tych prac moze by¢ tez tworzenie co-
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raz doskonalszych modeli pamigci biologicznej. Do wieloletniej tradycji nalezg takze Scisle
zwiazki laczace problematyke sieci neuronowych z dziedzing tak zwanej sztucznej inteligencji,
a zwlaszcza modnych ostatnio systemow ekspertowych. Rozwaza sie zreszta siecl neuronowe
jako generalnie nowg technike obliczeniowa, zaréwno cyfrows, jak i1 analogowa, oceniajac jej
efektywnos¢ i proponujac jej ogdlne modele.

Najczestszym obszarem ogdlniejszych badan angazujacych sieci neuronowe sa prace nad
algorytmami automatycznego uczenia si¢ maszyn i ich zdolnosci do uogdlniania nabywanych
doswiadczeni. Trwaja poszukiwania generalnej strategii sterowania uczeniem, podejmowane
juz w najwczesniejszych pracach [Hebb60], ale ostatnio znaczaco rozwiniete i uzupelnione
interpretacja geometryczng. Proces uczenia badany jest z punktu widzenia optymalizacji
funkcji bledéw popelnianych przez sie¢, przy czym dokonuje si¢ oceny tego procesu zarowno
z punktu widzenia efektywnosci obliczeniowej, jak i z punktu widzenia czasu wymaganego do
osiagniecia stanu pelnego nauczenia. Zagadnienie to bywa niekiedy rozwazane w powiazaniu
z tak zwanymi algorytmami genetycznymi, stanowigcymi nowg propozycje w zakresie au-
tomatyzacji programowania komputeréw. Szczegdlnie ciekawe i trudne zagadnienia ucze-
nia wynikaja w kontekscie sieci wielowarstwowych, gdzie znaczacy postep uzyskano dopiero
w drugiej polowie lat 80-tych [Rume86].

Obecnie rozpatrujac uczenie sieci wyrdznia sie zwykle uczenie sterowane, szczegdlnie su-
gestywnie przedstawione w pracy [(iros90], ale rozwazane takze w innych publikacjach oraz
uczenie ,,bez nauczyciela” [Widr75], bardziej wiarygodne biologicznie, lecz majace ograni-
czong przydatnosé¢ w technice. Sposrdd licznych metod uczenia najpowszechniej stosowang
i posiadajaca najobszerniejszg literature jest metoda wstecznej propagacji bledéw, opisana
w rozdziale 4, a wykorzystywana obecnie powszechnie, czego dowodem sg liczne prace oparte
na tej metodzie. Metoda ta jest bardzo skuteczna w praktycznych zastosowaniach, jednak
sprawa jej biologicznego prawdopodobienstwa jest wcigz problematyczna.

Sieci neuronowe maja liczne i réznorodne zastosowania poza technikg, na przyklad w eko-
nomii. O wielu z nich bedzie jeszcze mowa na kartach tej ksigzki w kontekscie omawiania
struktury i funkcji konkretnych sieci. Teraz warto jednak wymienié wazniejsze kierunki tych
zastosowan bez konkretnej dyskusji o sposobie ich praktycznej realizacji.

1. Predykcja. Sieci neuronowe sg czesto wykorzystywane do tego, aby na podstawie
pewnych danych wejsciowych przewidywaé okreslone dane wyjsciowe. Przykladami
tego typu zastosowan moga by¢: ocena zdolnosci kredytowej podmiotéw gospodar-
czych, prognozy ekonomiczne rozwoju przedsiebiorstw, prognozy zmian rynku, auto-
matyczne sterowanie obiektéw ekonomicznych na podstawie przewidywania (predykeji)
ich zachowania w odpowiedzi na sygnaly sterujgce. Waznga zaletg sieci neuronowych
Jjako urzadzen prognozujacych jest fakt, ze w wyniku procesu uczenia sie¢ moze naby¢
zdolnosci przewidywania wyjsciowych sygnaléw (odpowiedzi systemu ekonomicznego) .
wylgcznie na podstawie obserwacji tak zwanego ciggu uczacego (tj. okreslonej liczby se-
kwencji sygnaléw wejsciowych i wyjsciowych stanowiacych material empiryczny z prze-
szlosci) bez koniecznosci slawiania w sposdb jasny hipotez o naturze zwigzku pomiedzy
wejsciowymi danymi, a przewidywanymi wynikam:. Innymi slowy sie¢ moze nauczy¢
sie prognozowac sygnaly wyjsciowe takze wtedy, gdy korzystajacy z niej badacz nie wie
nic o naturze zwigzkow laczacych przeslanki z wnioskami. Wykorzystano to z powodze-
niem do gry na gieldzie, gdzie odpowiednio trenowana sie¢ neuronowa potrafila z ponad
70% prawdopodobielnistwem wskazywac korzystne lokaty kapitalu, prognozowac hosse
i besse, przewidywaé prawdopodobne kursy akcji na kilka dni naprzdd itd.
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2. Klasyfikacja i rozpoznawanie podmiotéw gospodarczych. Zadania klasyfikacji
1 rozpoznawania, szczegolnie czesto podejmowane 1 rozwigzywane z wykorzystaniem
sieci neuronowych w technice, mozna rozwazaé¢ takze w zastosowaniach ekonomicz-
nych jako specjalny rodzaj predykcji stanu przedsiebiorstwa. Polega ona na przewi-
dywaniu identyfikatora klasy, do ktdrej zaliczyé mozna wejsciowe dane — na przyklad
pozwala na podstawie danych bilansowych rozpoznaé, czy przedsiebiorstwo nalezy
do zwyzkujacych gospodarczo, czy przezywa stagnacje lub nawet grozi mu regres.
Przykladem rozpoznawania moze by¢ zadanie identyfikacji zakladéw danej branzy,
w ktérych warto inwestowaé lub regionéw zagrozonych strukturalnym bezrobociem.
Sie¢ musi nauczy¢ sie znajdowadé istotne cechy podawanych jej danych calkiem sama,
bez wspomagania przez jakakolwiek z teorii ekonomicznych, co bywa zaleta omawia-
nego tu podejscia ze wzgledu na znang kruchosé teorii ekonomicznych w konfrontacji
z rzeczywistymi zagadnieniami praktyki.

3. Kojarzenie danych. Dosé¢ czesto kluczem do sukcesu rynkowego i skutecznego
zarzadzania przedsi¢biorstwem jest blyskotliwe kojarzenie réznych faktow. Klasyczne
systemy komputerowe sa w tym zaresie przerazliwie indolentne: moggc gromadzié¢ bar-
dzo wielkie zbiory danych nie daja praktycznie zadnych mozliwosci ich kojarzenia. Sieci
neuronowe dzieki zdolnosci do uczenia, adaptacji i uogélniania doswiadczen (wszystkie
te aspekty beda szczegdlowo przedstawione w dalszych rozdzialach) pozwalaja zauto-
matyzowac procesy wnioskowania na podstawie zgromadzonych danych i ulatwiaja
menedzerom wykrywanie istotnych powigzan 1 waznych aspektéw przy praktycznie
calkowitym ograniczeniu efektu przytloczenia nadmiarem szczegélowych informaci,
z ktérych trudno wyciagnac konkretne wnioski.

4. Analiza danych. Zadaniem sieci jest w tym wypadku znalezienie zwigzkéw (byé moze
majacych charakter przyczynowy, a by¢ moze tylko incydentalnych) wystepujacych
w wejsciowym zbiorze danych. Realizacja tych zadani przez sieci neuronowe daje
zupelnie nowe mozliwosci w zakresie prowadzenia analiz ekonomicznych 1 pozwala na
wykrycie rzeczywistych intencji podmiotéw gospodarczych, co przy agresywnej grze
rynkowej i silnej konkurencji bywa kluczem do sukcesu. Analiza danych, prowadzona
z wykorzystaniem sieci, pozwala takze na ustalenie przyczyn niepowodzen okreslonych
przedsiewzieé podejmowanych w przeszlosci, dzieki czemu latwiejesze jest unikanie
bledéw na przyszlosc.

5. Filtracja sygnaléw. Technika ta, rozwinieta gléwnie w zastosowaniach sieci neuro-
nowych w technice (np. w telekomunikacji czy w automatycznej diagnosyce medycz-
nej), moze odegra¢ bardzo znaczacq role przy stosowaniu ich w ekonomii. Wynika to
z faktu, ze dane gospodarcze dostarczane z réznych zrédel sg zaklocone przez liczne
subiektywne i obiektywne ,,szumy informacyjne”, w wyniku czego efektywne ich wy-
korzystanie wymaga wstepnej obrébki tych danych. Klasyczne metody takiej obrébki
odwoluja sie do statystyki, co pozwala eliminowaé zaklécenia o charakterze losowym,
lecz nie daje zadnych podstaw do eliminacji celowych przeklaman lub bledéw syste-
matycznych. Klasyczna statystyka nie daje tez podstaw do uzupelniania danych nie-
kompletnych, co sieci neuronowe robig szczegdlnie latwo. W zwigzku z tym coraz
czescie] bada sie mozliwosci wykorzystywania sieci neuronowych jako filtréw danych
gospodarczych, a doniesienia z form stosujacych te technike w komputerowym wspo-
maganiu procesu zarzadzania jednoznacznie wskazuja na jej zdecydowang przydatnosé
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1 duzg skutecznosé.

6. Optymalizacja. Sieci neuronowe (zwlaszcza tzw. sieci Hopfielda) doskonale nadaja
sig¢ do poszukiwania rozwiazan prowadzacych do optymalnych decyzji gospodarczych.
Wykazano doswiadczalnie mozliwos¢ wykorzystania sieci do rozwigzywania szeregu
zadan w zakresie optymalizacji statycznej i dynamicznej, a szczegdlnie ciekawe sg
doswiadczenia uzyskane podczas korzystania z sieci neuronowych przy rozwigzywaniu
zagadnien optymalizacji kombinatorycznej, bardzo trudnych obliczeniowo (czasem np-
zupelnych), ktore z wykorzystaniem sieci moga by¢ rozwigzywane w krétkim czasie
dzieki wspolbieznym obliczeniom wykonywanym przez wiele pracujacych réwnoczesnie
elementéw sieci. W jednym z dalszych rozdzialéw prezentowana bedzie sie¢ rozwigzu-
Jaca jedno z klasycznych zadaii tego typu — tak zwany problem komiwojazera.

Na tym zastosowania sieci bynajmniej si¢ nie koiicza. Sieci neuronowe, same bedac mo-
delami (dalekimi od doskonalosci!) naturalnych fragmentéw systemu nerwowego czlowieka,
uzywane sg czesto jako narzedzie do modelowania innych systeméw i zjawisk. Stosunkowo
popularne jest na przyklad wykorzystanie sieci do tworzenia modeli pewnych zjawisk prze-
strzennych, jako tak zwanych samoorganizujacych si¢ odwzorowan [Koho76]. Rozwazane
sg réowniez systemy podejmowania decyzji i wspomagajace wnioskowanie oparte na technice
sieci neuronowych na przyklad w sieciach energetycznych albo w zarzadzaniu liniami metra.
Dla tych systeméw zaczynaja sie takze pojawiaé zastosowania komercyjne gléwnie w USA
i Japonii.

Jak podaje magazyn Byte [August 1992] w 1992 roku w USA zakupiono ponad 30.000
pakietéw oprogramowania do badan sieci neuronowych. To samo zZrédlo podaje, ze w USA
dzialalo w 1992 roku ponad 500 firm zajmujacych sie produkcja sprzetu i oprogramowania
dotyczacego sieci neuronowych. Poniewaz w zakresie badan i zastosowan sieci neurono-
wych utrzymuje sie tendencja zwyzkowa — mozna smialo przypuszczaé, ze obecnie firm
tworzacych neurokomputery, elementy do nich lub oprogramowanie jest ponad pdl tysigca.

Dziedzina ta dostepna jest takze dla amatordow, na przyklad w USA od kilku lat sprze-
dawana jest ksigzka [McCl87] zawierajaca dyskietke z programami pozwalajacymi na ama-
torskie modelowanie sieci neuronowych. Zainteresowanie tg ksigzka 1 zwigzanymi z nia
programami stale rosnie.

2.4 Ogolne wlasciwosci sieci neuronowych

Ogromna popularnosé sieci neuronowych i rosnaca fala ich zastosowan maja swoje konkretne
przyczyny. Sa one zwigzane z pewnymi wlasciwosciami tych sieci, ktére warto tutaj skrétowo
zestawié¢ 1 podsumowac.

Sieci neuronowe mozna dzieli¢ wedlug réznych kryteriéw. Jednym z wazniejszych jest
podzial na sieci z jednokierunkowymi polgczeniami (nazywanymi czesto feedforward) i sieci
ze sprzezeniami zwrotnymi (wigzane cze¢sto z nazwiskiem Hopfielda). Dynamika sieci ze
sprzezeniem zwrotnym dyskutowana jest miedzy innymi w pracy [Hopf82], ale temat ten
wystepuje bardzo czesto w réznych opracowaniach. W omawianych tu zastosowaniach zaga-
dnienie charakterystyk sieci nie bedzie szczegdlowo podnoszone, jakkolwiek generalnie mozna
stwierdzié, ze sieci ze sprzezeniem zwrotnym chetniej sg stosowane w pracach badawczych
niz w praktyce.
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Jedna z wazniejszych cech sieci jest ich zdolnosé do adaptacji i samoorganizacji. Jest to
atut wykorzystywany w wiekszosci niebanalnych zastosowan. Sieci neuronowe cechuje takze
zmniejszona wrazliwos¢ na uszkodzenia elementow, co czesciowo mozna wyjasnié na gruncie
teorii przytoczonej w pracy [Zmys71]. Wydaje si¢, ze ten aspekt sieci nie zostal jeszcze
w pelni wykorzystany w praktyce. Jednak najistotniejsza zaleta sieci neuronowych jest ich
zdolnosé do réwnoleglej pracy, ktora warta jest szerszego omdwienia.

Systemami technicznymi, z ktérymi sieci neuronowe najczesciej sie poréwnuje, sg systemy
wspolbiezne. Jednak stopien wspélbieznosci obliczen jest w sieciach neuronowych setki razy
wiekszy, niz w najnowoczesniejszych systemach wieloprocesorowych. Powoduje to, ze sieci
neuronowe daja mozliwos¢ znacznego przyspieszenia obliczen w wigkszosci zadan, do ktérych
sg stosowane. Duze zainteresowanie, jakie budzi zagadnienie sprawnosci przetwarzania infor-
macji w sieciach neuronowych, jest wiec w pelni uzasadnione. Dodatkowym atutem sieci jest
wygoda ich programowania poprzez uczenie. Zamiast projektowaé algorytm wymaganego
przetwarzania informacji i dzieli¢ go na moduly nadajace sie do wspédlbieznego wykonywania
— stawia si¢ sieci przykladowe zadania i automatycznie, zgodnie z zalozong strategia ucze-
nia modyfikuje sie polgczenia elementdw sieci i ich wspélezynniki wagowe. W ten sposdb sieé
programuje si¢ sama, co czasem prowadzi do rozwigzan w bardzo krétkim czasie, a innym
razem moze wymagacé tysiecy iteracji — ale zawsze przebiega w sposéb samoczynny, a wiec
nie absorbujacy dla czlowieka poszukujacego okreslonych rozwigzan.

Czesto spotyka sie zreszta prace laczace i w inny sposdb problematyke sieci neurono-
wych z nowoczesnym podejsciem do zagadnien automatyzacji projektowania algorytmow.
Rozwaza si¢ podejscia polegajace na stosowaniu tak zwanego programowania logicznego
lub (czesciej) zasady samoprogramowania znanej pod nazwg programowania genetycznego.
Obok zagadnien automatycznego tworzenia algoryméw w sieciach neuronowych w toku pro-
cesu uczenia, podejmowane sg takze tematy reprezentacji danych w sieciach neuronowych
oraz ogdlnych zasad prowadzenia przez te sieci réznych form obliczen.

Stosunkowo czesto sq podejmowane ostatnio badania dotyczigce dynamiki sieci neurono-
wych. Wynika z nich konkurencyjnosé podejscia opartego na sieciach neuronowych w sto-
sunku do klasycznych metod realizacji ukladéw sekwencyjnych. Bardzo inspirujgce okazaly
si¢ takze prace wigzace tematyke sieci neuronowych z fizykg statystyczna, a procesy ucze-
nia siecl wigzace z bardzo inspirujgca analogia proceséw krystalizacji i szkla spinowego.
Tematyka ta ma bardzo obszerng bibliografie w czasopismach $cisle fizycznych, ktorg jed-
nak pominieto w tym zestawieniu ze wzgledu na jego techniczny i aplikacyjny charakter.
Czytelnikow zainteresowanych zwigzkami problematyki sieci nauronowych z zagadnieniami
nowoczesnej fizyki wypada odesla¢ do periodykéw fizycznych, z ktérych na szczegélne pole-
cenie zasluguja: Physica D, Physical Review i J. Slatistical Physics jako pisma, w ktorych
problematyka sieci neuronowych gosci szczegdlnie czesto.

2.5 Narzedzia realizacji sieci neuronowych

2.5.1 Uwagi ogdlne

Najczesciej sieci neuronowe sa realizowane jako modele matematyczne lub symulacyjne, do
czego budowane sg niekiedy specjalne komputery (np. procesor DELTA firmy SAIC) albo
systemy komputerowe specjalnie dostosowane do wykorzystania w pracach nad sieciami.
Badane sa takze specjalne zasady budowy algorytméw dla sieci neuronowych oraz tworzone
jest specjalne oprogramowanie dla potrzeb modelowania sieci, w ktérym wykorzystuje sig
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oryginalne podejscie do zagadnieni modelowania, niekiedy istotnie odmienne od tradycyjnych
metod stosowanych przy modelowaniu innych systeméw dynamicznych. Warto dodaé, ze
badania sieci neuronowych, ktére prowadzone sg od 1971 roku w Instytucie Automatyki
AGH dotycza wlasnie tego aspektu.

W dziedzinie sieci neuronowych z cala pewnoscia nie powiedziano jeszcze ostatniego
slowa. Pojawiaja si¢ wcigz nowe, odmienne od wyzej omawianych, koncepcje struktur sieci,
prezentowane sg nowe pomysly na temat modeli elementéw. Tworzone s3 nowe zastosowania
i wiecej jest wciaz jeszcze spraw nie rozwiazanych i tematéw wartych podjecia i rozpraco-
wania. Z kolei z faktu, ze problematyke sieci neuronowych podejmujg wszystkie liczace si¢
osrodki naukowe na calym swiecie wynika, ze jest to tematyka niosaca frapujace i obiecujace
zagadnienia naukowe, zas z faktu, ze laboratoria badajace sieci neuronowe utworzyly wszy-
stkie czolowe firmy zajmujace sie elektronika i informatyka (Intel, Texas Instruments,
IBM, Bell — by wymienié tylko niektdre ze znanych osrodkéw tego typu) wyciagnaé mozna
wniosek, ze tematyka ta warta jest wysilku, gdyz firmy te nie zwykly inwestowaé w niepewne
interesy.

Jest wrecz nieodzowne, aby w tym zbiorowym zainteresowaniu sieciami neuronowymi
partycypowali polscy naukowcy. Aby im ulatwié¢ wejscie w te — bardzo juz zaawansowang
— tematyke, napisano niniejsza ksiazke.

Podejmowano wielokrotnie préby okreslenia, jak wielka jest liczba mozliwych do zbudo-
wania sieci. Prace te, oparte zwykle na topologicznym twierdzeniu Polya o liczbie graféw
jednospdjnych dostarczajg oszalamiajacych oszacowan. Jedno z nich podaje na przyklad, ze
juz przy 20 neuronach mozliwych jest 10%¢ réznych struktur sieci. Inne oszacowanie podaje
liczbe rozréznialnych funkcji, mozliwych do realizacji na pojedynczym neuronie. Otéz przy
zalozeniu, ze neuron ma 100 wej$é liczba tych funkcji osiaga wartoéé 102°. Nic dziwnego, ze
przy tak duzej zlozonosci problem realizacji sieci neuronowych jest trudny i skomplikowany.

Dla rozwoju neurokomputeréw niezbedne jest posiadanie sprawnych systeméw reali-
zujacych sieci neuronowe w sposéb hardware’owy. Prace na temat tego typu ukladéw sa
juz bardzo zaawansowane, szczegolnie w kontekscie wytwarzania specjalizowanych ukladéw
scalonych do neurokomputingu, szczegdlnie w technologii VLS| — uniwersalnych lub spe-
cjalnie projektowanych, a takze w kontekscie elektronicznie scalanych calych systeméw, za-
wierajacych poza sieciami neuronowymi takze inne elementy (np. elektroniczna siatkéwka).
Prace te maja jednak obecnie raczej badawczy, a nie aplikacyjny charakter, podobnie jak
prace dotyczace realizacji funkcji sieci neuronowych za pomoca systeméw optycznych. Ba-
daniom tym towarzysza jednak bardzo ogdlne rozwazania na temat struktury takich modeli,
co doprowadzié moze niebawem do prawdziwie rewolucyjnych zmian w sposobie rozumienia
proces6w przetwarzania informacji w ich najogdlniejszym ujeciu. Wylania sie takze — jako
oddzielna dyscyplina nankowa — technika projektowania sieci neuronowych. Nieliczne, ale
tym bardziej ciekawe, sg systemy komputerowego wspomagania projektowania sieci. Zaga-
dnienia te bedg bardziej obszernie dyskutowane w rozdziale 8. Nizej podano syntetyczne
informacje na temat oferowanych obecnie handlowych programéw i systeméw przeznaczo-
nych do wykorzystania techniki sieci neuronowych.

2.5.2 Oprogramowanie do modelowania sieci neuronowych

Obecnie dostepne sg stosunkowo liczne (i na ogdl dobrej jakosci) systemy oferujace opro-
gramowanie i specjalistyczny sprzet dla potrzeb badan i rozwoju zastosowaii sieci neurono-
wych. Podany nizej przeglad nie jest kompletny ani wyczerpujacy, mimo to moze by¢ bardzo
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uzyteczny przy wyborze wlasnego podejscia do zagadnien sieci neuronowych. Dostepne sa
miedzy innymi nastepujace programy:

ANSKkit — zestaw programéw pod MS-DOSem (950 $) opartych na MsWindows do projek-
towania i modelowania sieci(ANS to skrét od Artificial Neural Sysytems), wspdlpracuje
z ANSim pakietem symulacyjnym z wbudowanymi 13 sieciami (495 $) oraz z AN-
Spec — specjalizowanym jezykiem (2995 $) do modelowani sieci z wykorzystaniem
wspdlbieznej pracy procesora Delta I1, Producent SAIC.

Awareness — program wprowadzajacy dla nowicjuszy, pozwalajacy na wykorzystanie 4
struktur sieci neuronowych. Pracuje w systemie MS-DOS, cena 275 $, producent
Neural Systems.

AXON — jezyk ,,drugiej generacji” do opisu i projektowania sieci neuronowych. Pracuje
komputerach ANZA. Wspomaga go Neural Network Development Toolkit. Pro-
dukcja HNC, cena 1950 § za jezyk i 3950 $ za Toolkit.

BrainMaker — oprogramowanie do symulacji sieci neuronowych pracujace w systemie MS-
DOS z szybkoscia 5 10° p/s. Zawiera 5 typéw elementéw (neuronéw). Cena 99.95 $,
producent CSS.

Cognitron — system do projektowania, modelowania i uruchamiania sieci neuronowych,
rozbudowana grafika, mozliwos¢ réwnoleglego uruchomienia wielu sieci, powigzania
z Lispem, (wersja Cognitron Prime wspdlpracuje z transputerem T800); dostepna
wersja dla MS-DOS (600 $) i dla transputera (1800 %), produkcja Cognitve Software.

Connections — prosty program demonstrujacy rozwigzywanie ,,problemu komwojazera”
za pomoca sieci typu Hopfielda. Pracuje w systemie MS-DOS. Cena 87.95 $, producent
DAIR.

Delta OS — system operacyjny do sterowania pracg procesora Delta IT (495 $), z ktérym
wspdlpracuje Delta II Extended Assembler (495 $), Delta ANSpec
(2,995,000 $), Delta II Power C (1,995,000 $) i CARL/BP — biblioteka programéw
do uczenia metodg BackPropagation (295 $). Producent SAIC.

Desire/Neurnet — system do symulacji sieci neuronowych oparty na jezyku symulacyj-
nym Desire, wykorzystujacym notacje macierzowg. Modeluje sieci do 16380 neuronéw
i dodatkowo pozwala na symulacje innych systeméw dynamicznych (do 1000 réwnan
rézniczkowych), wspdlpracujgcych z siecig. Szybkosé 300.000 polaczen na sekunde.
Wersje /287 (595 %), /387 (695 $), /VAX (1800 $), demo (30 $, z ksigzka 65 $).
Producent Korn.

DynaMind — pakiet oprogramowania dla IBM PC /AT/386/486 przeznaczony do mo-
delowania sieci 1 wypracowywania programow implementujacych sieci. Wykorzystuje
biblioteke programéw w C o nazwie NeuroLink, ma whudowane schematy trzech po-
pularnych sieci. Modeluje sieci o liczbie wej$é do 8000 i liczbie neuronéw w warstwie do
5000 (limit liczby warstw wynika z dostepnej pamieci PC). Bogata grafika. Cena 145 §
(495 $ w wersji DynaMind Developer emulujacej chip 80170NX Intela). Producent
NeuroDynamix.
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ExploreNet — pakiet programéw modelujacy 19 réznych schematéw sieci neuronowych
z interfejsem NetSet i biblioteka moduléw wspdlpracujacych UISL (User Interface
Subroutine Library). Sterowany piktogramami i przystosowany do operowania duzymi
zbiorami danych (w szczegdlnosci do przetwarzania sygnaléw). Odmiang programu
jest KnowledgeNet. Szybkosé dzialania obu programéw mozna zwiekszyé za pomoca
procesora Balboa 860. Cena w wersji MS-DOS 995 $, w wersji VAX/VMS 3950 $,
produkcja HNC.

ExploreNet 3000 — Nowsza wersja programu ExploreNet przystosowana do pracy w sy-
stemie MS Windows 3.0. Cena 1495 $, producent HNC.

Genesis — srodowisko programowe do badan nad sieciami neuronowymi. Pracuje w syste-
mie MS-DOS, cena 1095 ¥, producent Neural Systems.

iBrainMaker — wersja programu BrainMaker przeznaczona do symulacji sieci, realizowa-
nych pézniej hardwareowo za pomocgy ukladu scalonego 80170NX firmy INTEL.

iDynaMind — wersja programu DynaMind dostosowana do wspdlpracy z ukladem neuro-
nowym 80170NX Intela.

KnowledgeNet — sie¢ wspomagajaca podejmowanie decyzji. Na wejsciu oczekiwana jest
seria odpowiedzi uzytkownika typu tak/nie, zaé na wyjéciu podawane sa decyzje,
ich uzasadnienia, informacje o zanczeniu barkujacych danych i1 stopien wplywu po-
szczegllnych wejsciowych informacji na decyzje. Cena 995 $, producent HNC.

MacBrain — program do badania i rozwoju sieci neuronowych z wykorzystaniem kom-
putera Macintosh. Mozliwosci programu rozszerza pakiet (toolkil) o nazwie Hyper-
Brain, przeznaczony do tworzenia aplikacyjnych wersji sieci w komputerze Hyper-
Cube. Cena 995 $, producent Neurix.

NeuralBase — specjalistyczna baza danych o najwazniejszych osiggnieciach w zakresie
neurocybernetyki. Zawiera ponad 2,5 tys.pozycji. Cena 300 %, producent: ANZA.

Neural Network Development Tools — oprogramowanie dla projektowania i badania
sieci neuronowych. Zawiera m.in. NeuralWorks Professional II: Program mode-
lujacy 13 typow standardowych sieci neuronowych (z mozliwoscia definicji dalszych,
wlasnych), zawierajacy 14 regul nczenia, 10 funkeji przejicia i 11 funkeji sumujacych.
Wersje MS-DOS 1495 $, Sun-4 2995 $. NeuralWorks Explorer: program wspo-
magajacy wstepne badania. Cena 299 $. NeuralWork Designer Pack — pakiet
pozwalajacy projektowac i badaé sieci (za pomocg pakietu Professional II), produ-
kujacy po zakonczeniu préb zrédlowy program w (, bedgcy prototypem uzytkowego
systemu (a dobrze zdefiniowanym interfejsem nzytkownika) zawierajacego wymagana
sie¢. Cena 1995 $. Producent: NeuralWare.

NeuroShell — Program produkujjcy sieci neuronowe (w postaci programow gotowych do
praktycznych zastosowan) drogg uczenia na przykladach przygotowanego programu
modelujacego sie¢. Reklamowany jako alternatywa dla systemdw ekspertowych. Funk-
cjonuje pod systemem MS-DOS. Cena 195 %, producent Ward.

Neurosoft — pakiet oprogramowania dla modelowania sieci neuronowych wg. 17 sche-
matdw sieci. Przeznaczony dla koprocesoréow ANZA. Produkcja HNC.
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N-NET — Zintegrowany pakiet oprogramowania dla projektowania i rozwoju systemoéw
przetwarzania danych opartych na koncepcji sieci neuronowych. Dostepne sa wersje
dla MS-DOS (895 $) i dla VAX/WMS (2995 §). Produkcja AT Ware.

NetWurkz — Program dla systemu MS-DOS stanowigcy elementarne wprowadzenie do
problematyki sieci neuronowych. Cena 79.95 $, producent DAIR.

N1000 — pakiet oprogramowania do tworzenia sieci neuronowych w zastosowaniach do
przetwarzania sygnaléw i do systeméw wizyjnych. Cena 7,955 $, producent Nestor.

N500 — Program dla IBM PC modelujacy sie¢ neuronowsa typu RCE. Cena 495 $, produ-
cent Nestor.

Owl — biblioteki programéw o nazwach Owl I, Owl II i Owl III przeznaczone dla
IBM PC pozwalajg na tworzenie 1 wykorzystanie 10 réznych sieci neuronowych. Cena
349 $. Mozliwosci pakietu poszerza Extension Pack (149 $), ktéry umozliwia defi-
niowanie trzech dalszych schematéw sieci. Producent O&W.

Savvy — zestaw bibliotek podprograméw (w jezyku C dla systemu MS-DOS i dla systemu
VAX/VMS) wykorzystujacych technike sieci neuronowych do rozwigzywania rzeczy wi-
stych probleméw. W sklad zestawu wchodza miedzy innymi biblioteki: Savvy Text
Retrival System, Savvy Signal Recognition System, Savvy Vision Recogni-
tion System. Cena do ustalenia z producentem, ktérym jest Excalibur.

The Brain Simulator — oprogramowanie funkcjonujgce w systemie MS-DOS, stanowiace
polaczenie prostego symulatora z podrecznikiem projektowania sieci neuronowych.
Cena 99 $, produkcja AFH.

2.5.3 Neurokomputery oferowane do sprzedazy
Oferowany jest miedzy innymi nastepujacy sprzet do zastosowarn sieci neuronowych:

ANZA — Koprocesor dla neurokomputingu, tworzacy z komputera IBM PC /386 specjali-
zowang stacje robocza. Dostepne sq dwie wersje dla IBM AT (ANZA 7000 $1 ANZA
Plus 12,500 $) oraz ANZA Plus/VME za 24,950 $. Produkcja ANZA.

Balboa 860 — koprocesor przystosowany do neurokomputingu, zbudowany w oparciu o
procesor Intel 860 RISC. Cena 10.950 $, producent HNC.

CMAC — procesor neuronowy stosowany jako karta do PC-AT. Nazwa pochodzi od Ce-
rebellar Model Arithmetic Compuler. Dzialanie oparte na technice look-up table. Wy-
korzystywany do sterowania robotéw. Cena 7950 $, producent Shenandoach.

CNAPS — system wieloprocesorowy o architekturze SIMD przeznaczony do obliczen neu-
ronowych, podlaczalny do sieci UNIX Ethernet LAN, reklamowany jako najszybszy na
$wiecie. Nazwa pochodzi od Clonnected Nelwork of Adaptive Processors. Producent
Adaptive Solutions.

Delta II — procesor na karcie typu IBM PC AT przystosowany do obliczen sieci neu-
ronowych. 22 MFlops, 12 MBytes, reprezentacja danych 64 bitowa, 1042 rejestry,
zewnetrzna magistrala moze wspdlpracowaé do 40 Mbytes/s, 13 modeli sieci 3 war-
stwowych, producent SAIC, cena 24,950 $.
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Delta Applications Interface 1016 — 16 buforowanych wej$é do procesora Delta II,
20 MB/s, zgodne z Data Translation DT Connect, cena 2,000 $, producent SAIC.

Dendros-1 — uklad scalony realizujacy iloczyn skalarny (22 wagi) bedacy podstawg mo-
delu neuronu (35 $); mozna z takich ukladéw budowaé sieci wykorzytujac Dendros-1
Evaluation Board (695 $). Producent Syntonics.

Hitashi — neurokomputer zawierajacy (docelowo) ponad 1100 neuronéw, wykonany w te-
chnologii CMOS (0.8 mikrona), prototyp ma rozmiary 25 x 21 x 20 cm i zawiera 576
ukladéw modelujacych neurony. Szybkosé 2,3 10° p/s. Ceny brak, bo z zasady nie
Jest sprzedawany poza Japonig. Producent Hitashi.

MD /210 Fuzzy Set Comparator — hardware’owa implementacja neuronéw Hopfielda.
Cena 38 $, producent Micro Devices.

INNTS — system modelujacy sie¢ neuronowg na bazie dwéch procesoré6w 80170NX, wy-
posazony w interfejs do IBM PC o nazwie PCPP (Personal Compuler Personal Pro-
grammer wstawiany jako karta do PC) i polaczony z nim wielozylowym kablem system
GUPI (Generic Programmer Inlerface), ktéry zawiera 80170 Adaptor oraz modul
kontrolny CTM (Confidence Test Module) slnzacy do programowania (zdawania wag)
w ukladzie 80170NX. Dla operowania wigkszg niz dwa liczbg ukladéw 80170NX na
raz przewidziano uklad EMB (ETANN Multi-Chip Board). Cena 8,700 $, producent
Intel.

Intel 80170NX — chip modelujacy (analogowo wewnatrz i w standardzie TTL na zew-
natrz) sie¢ neuronowg o 128 elementach. Mozliwe rézne konfiguracje (feedforward,
Hopfield). Okreslany jako ETANN (Electrically Trainable Neural Network) osiaga
szybkosé 2 10° przelaczeii na sekunde. Cena 100 $, producent Intel.

Intelligent Pattern Recognition Chips — Sie¢ majgca mozliwo$é pamietania macierzy
wag 1000 x 64 i mnozy je przez wektor wejsciowy. Cena 500 $, producent Oxford
Computer.

NeuroComputer II — stacja robocza zbudowana w oparciu o procesor 68030 (33 MHz),
Produkcja Cognitive Software.

Neuro-07 — komputer ten (sprzedawany wylgcznie w Japonii w cenie 11 tys $) pracuje
z szybkoscig 216.000 p/s. Producent NEC.

NT404NiSP — uklad scalony modelujacy sie¢ neuronowa, producent Neural Technolo-
gies.

NT5000 — neurokomputer przeznaczony do przetwarzania sygnalow (analiza mowy, roz-
poznawanie obrazéw), wyposazony w interface do kamery i do wejscia akustycznego.
Dostarczany wraz z oprogramowaniem (dla PC) pozwalajacym wygodnie (edytor gra-
ficzny) projektowaé sie¢ i ustalaé jej parametry; gotowy projekt jest przesylany za
pomoca interfejsu do NT5000. Mozliwosci: 600 neuronéw 4500 polaczen (4000 neu-
ronéw i 32000 polaczeri wersja NT5000T) , wejscia ASCII, analogowe 150 KHz, (CCIR
Video Frame Graber — wersja NTH000V), wyjscie LCD Display, RS-232, analogowe.
Producent Neural Technologies.
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PowerNet+ — bardzo wydajny symulator sieci neuronowych, pracujagcy w oparciu o pro-
cesor 1860 (64-bitowy o architekturze RISC z zegarem 40 MHz). Pracuje jako karta
rozszerzenn do komputera IBM 386/486 i pozwala osiggnaé szybko$é pracy rzedu 80
MFLOPS, wspdlpracuje z oprogramowaniem NeuralWorks Professional 11 firmy Neu-
ralWare. Producent Scientific Computers Ltd.

Sigma I Neurocomputer Workstation — IBM PC /386 wraz z procesorem Delta II
karta EGA (Sigma II karta VGA), producent SAIC, cena 31,500 $. Dostepne sg takze:
Sigma II Nuerocomputer Applications Workstation (39,900 $) i Sigmna III
Neurocomputer Applications Workstation (42,500 $).

TRW Mark V Neural Procesor — wspdlbiezny system oparty na procesorze MC 68020
wspdlpracujacy z systemem VAX/VMS. Producent TRW.

2.5.4 Firmy wytwarzajace sprzet i oprogramowanie
dla neurokomputingu

W dziedzinie neurokomputingu dzialaja (miedzy innymi) nastepujace firmy:

Adaptive Solutions — 1400 N.W. Compton Drive, Suite 340, Beaverton, OR 97006, (fax
(503) 690-1249).

AFH — Abbot, Foster & Hauserman, 44 Montgomery, Fifth Floor,San Francisco, CA
94014.

ATl Ware — Al Ware, Inc. 1100 Cedar Ave., Suite 212, Cleveland, OH 44106.
ANZA — Anza Research, Inc. 19866 Baywood Drive, Cupertino, CA 95014.

Cognitve Software — Cognitve Software, Inc., 703 East 30th Street, Suite 7, Indianapolis,
IN 46205.

CSS — California Scientific Software, 160 East Montecito, Suite E, Sierra Madre, CA 91204.
DAIR — DAIR Computer Systems, 3440 Kenneth Dr., Palo Alto, CA 94303.
Excalibur — Excalibur Technologies, 2300 Buena Vista SE, Albuquerque, NM 87106.

HNC — Hecht-Nielsen Neurocomputers, 5501 Oberlin Drive, San Diego, CA 92121, fax
(619) 452-6524.

Korn — G.A. and T.M. Korn Industrial Consultants, 6801 East Opats Street, Tucson,
AZ 85715, (602) 298-7054.

Micro Devices — 5695B Beggs Rd., Orlando, FL 32810.
Nestor — Nestor Inc. 1 Richmons Sq., Providence, RI 02906
Neural Systems — 2827 West 43rd Ave., Vancouver, BC Canada, V6N 3H9.

Neural Technologies — 7a Lavant Street, Petersfield, Hampshire, GU32 3EL.
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NeuralWare — NeuralWare, Inc. Penn Center West, Building IV, Suite 227, Pittsburgh,
PA 15276, fax (412) 787-8220. (Poprzednio: 103 Buckskin Court, Sewickley, PA
15143).

Neurix — Neurix, Inc. 1 Kendall Sq., Suite 2200, Cambridge, MA 02139.
Neuron Data — 156 Univ. Ave., Thrid Floor, Palo Alto, CA 94300.

NeuroDynamix — P.0O. Box 323 Boulder, Colorado 80306-0323 USA, tel. 1-800-747-
3531.

O&W — Olmsted & Watkins, 2411 East Valley Pkwy., Suite 294, Escondido, CA 92025.
Oxford Computer — 39 Old Good Hill Rd., Oxford, CT 06483.
Perceptis Corp. — 725 Pellissippi Pkwy., Knoxville, TN 37933.

ROSH — ROSH Intelligent Systems Inc., One Needham Place, 50 Cabot St., Needham,
MA 02194.

SAIC — Science Applications International Corporation, 10260 Campus Point Drive, MS
71, San Diego, CA 92121.

Scientific Computers Ltd. — Victoria Road, Burgess Hill, West Sussex, UK., RH15
9LW.

Shenandoach — Carl-Henry Piel, Shenandoach Systems Co., 1A Newington Park, West
Park Drive, Newington, NH 03801.

Syntonics — Syntonics Systems, Inc., 20790 Northwest Quail Hollow Dr., Portland, OR
97229.

TRW — Military Electronics & Avionics Div., One Rancho Carmel, San Diego, CA 92128.
Ward — Ward Systems Group, Inc., 228 West Patrick St., Frederick, MD 21701.

Przytoczone wyzej dane s niewatpliwie niekompletne, jednak od czegos$ przeciez trzeba
zaczac!

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



Rozdzial 3

Liniowe siecl neuronowe

Prezentacje konkretnych sieci neuronowych rozpoczniemy od najprostszego przypadku: sieci
liniowych. Sieci takie, znane w literaturze pod nazwami ADALINE i MADALINE, sg najprost-
sze w budowie, a réwnoczesnie s3 w wielu wypadkach wysoce uzyteczne. Dlatego prezentacja
tych sieci na poczatku jest wysoce celowa: ('zytelnik pozna na ich przykladzie podstawowe
zasady budowy 1 dzialania sieci, zyskujac przy tym od razu uzyteczne narzedzie do zasto-
sowan praktycznych.

3.1 Neurony

Elementy, z ktorych buduje sig sieci, charakteryzujg si¢ wystepowaniem wielu wejsé 1 jednego
wyjscia.

X —»

X, —b. y
: SR

X, —»

Sygnaly wejsciowe z;(i = 1,2,...,n) oraz sygnal wyjsciowy y moga przyjmowac wartosci
z pewnego ograniczonego przedzialu; z dokladnoscia do prostej funkcji skalujacej mozna

przyjac, ze
xry € [-1, 1]

dla kazdego i, a takze

Zaleznos¢
Y= f(;l‘.lyw'ly"-vrﬂ)

w najprostszym przypadku moze by¢ rozwazana jako liniowa:

n
y= E w; &;

i=1
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28 3.1. Neurony

przy czym wspolczynniki w;, nazywane wagami synaptycznymi, mogj podlega¢ mody-
fikacjom w trakcie procesu uczenia, ktory stanowi jeden z zasadniczych wyréznikéw sieci
neuronowych jako adaptacyjnych systemow przetwarzania informacji i o ktérym bedzie da-
lej mowa w sposdb znacznie bardziej szczegélowy. Element opisany przytoczonym wyzej
réwnaniem liniowym jest miedzy inymi zdolny do rezpoznawania wejsciowych sygnalow.

Aby to wyjasnié, wystarczy zastosowaé notacj¢ wektorowa. Niech zestaw sygnalow
wejsciowych neuronu tworzy wektor

xo

X
L'n

zapisywany przez nas jako kolumna o n skladowych. Wektor ten interpretowaé mozna takze
jako punkt w n-wymiarowej przestrzeni X, nazywanej przestrzenig wejs¢. Wektor ten (i inne
wektory) zapisywaé niekiedy bedziemy w wygodniejszej postaci

X =< xy,&a9,...,1, i

gdzie T jest symbolem transpozycji. Nawiasy < oraz > w powyiszym zapisie (a takze
w innych kontekstach dalej) uzywane sg do grupowania uporzqdkowanych elementéw — na
przyklad skladowych wektora. Zestaw n wspdlczynnikéw wagowych takze mozna rozpa-
trywaé jako wektor
W =< wy,ws, ..., w, =T
wyznaczajacy punkt w n-wymiarowej przestrzeni W, nazywanej przestrzenig wag. Przy tych
zalozeniach réwnanie neuronu wyrazi¢ mozna jako iloczyn skalarny wektora wejsé¢ 1 wektora
wag:
y=WxX

Z formalnego punktu widzenia wygodniej bedzie zastapié¢ iloczyn skalarny (zapisany wyzej
z pomocy specjalnego operatora: gwiazdki *) zwyklym iloczynem transponowanego wektora
W i wektora X

y=WTX
Z ogdlnie znanych wlasciwosci iloczynu skalarnego wynika, ze sygnal wyjsciowy neuronu y

bedzie tym wigkszy, im bardziej polozenie wektora wejsciowego X w przestrzeni X przypo-
minaé bedzie polozenie wektora wag W w przestrzeni W. W ten sposéb mozna powiedzied,
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Rozdzial 3. Liniowe sieci neuronowe 29

ze neuron rozpoznaje! sygnaly wejiciowe, wyrdznajac te, ktére s podobne do jego wektora
wag. Aby to jeszcze silniej zaakcentowaé zalézmy, ze wektory X 1 W s3 znormalizowane, to
znaczy

)| = X7 X = 1

oraz
W] =W W =1

W tym wypadku sygnal wyjsciowy neuronu wyznaczy¢ mozna ze wzoru

Yy =cosp

gdzie ¢ jest katem pomie¢dzy wektorami W 1 X. Jedli na wejscie rozwazanego neuronu
podawaé bedziemy rézne sygnaly X, to wyjscie neuronu y bedzie mialo tym wigksza wartosé,
im bardziej podany sygnal X bedzie podobny do ,,wzorcowego” sygnalu, ktéry neuron
pamieta w postaci swojego zestawu wag W.

3.2 Warstwa neuronow jako najprostsza siec

Rozwazmy teraz warstwe neuronéw, z ktérych kazdy ma ten sam zestaw sygnaléow wejscio-
wych X =< 2, 29,...,2, >T, natomiast kazdy ma swéj wlasny wektor wag. Ponumerujmy
neurony w warstwie i oznacziny jako wim) —« 'w(,m), w._,m), . wf,m) >T wektor wag m-tego
neuronu (m = 1,2,... k). Woéwczas oczywiscie sygnal wyjsciowy m-tego nauronu mozna

wyznaczyé zZe wzoru

n
Y™ = Wiy X = Z u)f.m) x;

i=1
Omawiana warstwa stanowi najprostszy przyklad sieci neuronowej. Dzialanie tej sieci polega
na tym, ze pojawienie si¢ okreslonego wektora wejsciowego X powoduje powstanie sygnalow
wyjsciowych y,, na wszystkich neuronach wchodzacych w sklad rozwazanej warstwy. Ocze-
kujemy przy tym maksymalnego sygnalu wyjsciowego y,, na tym neuronie, ktérego wektor
wag W(™) najbardziej przypomina X. Sie¢ tego typu moze wigc rozpoznawacé k réznych klas
obiektéw, gdyz kazdy neuron zapamig¢tuje jeden wzorcowy obiekt, na ktérego pojawienie si¢
jest ,,uczulony”. O tym, do ktdrej klasy nalezy zaliczy¢ aktualnie pokazany obiekt, decy-
duje numer wyjscia, na ktérym pojawia sie sygnal y,, o maksymalnej wartosci. Oczywiscie
,,wzorce” poszczegblnych klas zawarte sa w poszczegdlnych neuronach w postaci ich we-
ktoréw wag W™ Neurony dokonujace oméwionej tu klasyfikacji sygnaléw nazywane sa
w literaturze Grandmother Cells.

Stosujac konsekwentnie notacje wektorowa mozna sygnaly wyjsciowe z rozwazanej war-

stwy neurondéw zebra¢ w formie wektora

Y =<y yme e >

ISkladowe sygnalu wejsciowego X mozna rozwazaé jako cechy pewnych obiektéw, a sygnal wyjsciowy
y moze stanowi¢ miarg¢ podobieiistwa tych obiektéw do pewnej wyréznionej klasy. Interpretacja tego typu
nawigzuje do czgsto stosowanego modelu rozpoznawania obrazéw (patrz [Tade91c]).
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30 3.3. Uczenie pojedynczego neuronu

T}’v T}’z T Y

M 00 1 @ . @ @ .
w’wooow WP W oW WP WY

N K PO S B OO fT

Wektor ten mozna wyznaczy¢ mnozac wektor wejsciowy X przez macierz W o wymia-
rach [k x n], utworzong w taki sposéb, ze jej kolejnymi wierszami sg (transponowane) kolejne
wektory W(™) (dlam = 1,2,..., k). Macierz W) ma wiec nastepujacg budowe:

w‘ll) wS_,l ) . wf,l )
, % 5
'“‘1“ w(z“) L. wf-l?)
Wk =
w‘lk_’) w(z'c ) "y w,(lk)

Wykorzystujac macierz W mozna zapisaé¢ funkcje realizowane przez calg sie¢ w formie
Jjednego zwartego wzoru:
Y=W. X

Wzér ten ujawnia jedng z podstawowych wlasnosci rozwazanej tu sieci neuronowej: Otéz
macierz Wy, zadaje okreslone odwzorowanie liniowe sygnalu X € R"™ w sygnal Y € R*.
Odwzorowanie to moze byé w zasadzie dowolne; jesli przypomnimy sobie, ze znaczna czesé
uzywanych w teorii przetwarzania sygnaléw transformacji jest liniowa (na przyklad transfor-
macja Fouriera), wéwczas latwo zauwazymy szeroka, praktyczng przydatnosé rozwazanych
tu sieci. Celowe jest tu takie wprowadzenie jeszcze jednej interpretacji. Przeksztalcenie
sygnalu X w sygnal Y mozna traktowa¢ jako fillracje, w zwiazku z czym o sieci neurono-
wej dokonujacej takiego przeksztalcenia mozna méwié jako o fillrze. Taka interpretacja jest
szczegblnie wygodna przy omawianiu sieci MADALINE, o ktérych bedzie mowa dalej.

3.3 Uczenie pojedynczego neuronu
O zachowaniu pojedynczego neuronu decydowal wektor wag W, a o dzialaniu sieci — ma-
cierz wag W;.. Jak z tego widaé wartosci wag odgrywajg w dziedzinie sieci neuronowych

podobna role, jak programy w dziedzinie obliczenn numerycznych. Jak wiadomo progra-
mowanie systeméw wspdlbieznych nastrecza wiele klopotéw, zatem zwykle bardzo trudne
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Rozdzial 3. Liniowe sieci neuronowe 31

jest aprioryczne ustalenie wektora W lub macierzy Wy odpowiednich dla rozwigzywania
za pomocy sieci neuronowej jakiegos zlozonego zadania. Na szczescie istnieje mozliwosé
zastapienia jednorazowego aktu zaprogramowania sieci iteracyjnym, wieloetapowym pro-
cesem jej uczenia. Aby zapewni¢ mozliwosé uczenia, trzeba wprowadzony wyzej model
neuronu uzupelni¢ o dwa dodatkowe elementy: procesor zimiany wag i detektor bledu. Tak
uzupelniony neuron nazywany bywa ADALINE (A DAptive LINear Element) i wykazuje za-
stanawiajaco bogate mozliwosci w zakresie dostosowywania swojego dzialania do wymagari
wynikajacych z postawionego zadania. Zalézmy, ze zadanie stawiane ADALINE polega na
tym, by sygnal wyjsciowy y byl zwigzany z sygnalami wejsciowymi X pewng zaleznoscia
funkcyjna
y=f(X)

Funkcja f nie musi byé zadana w sposéb jawny; wystarczy, ze dla kazdego konkretnego we-
ktora wejsciowego potrafimy wskazaé konkretng wartos¢ z = f(X) stanowigcg nasze zadanie
odnosnie sygnalu wyjsciowego y.

%
l
v
=
™
v'<

Zasada dzialania ADALINE przy rozwigzywaniu tego zadania oparta jest na podstawo-
wym algorytmie uczenia, wprowadzonym przez Widrowa i Hoffa [Widr60]. Algorytm ten,
nazywany regulag DELTA, zaklada, ze wraz z kazdym wektorem wejsciowym X do neuronu
podawany fest sygnal z, opisany wyzej jako zadana (wymagana) odpowiedZ nauronu na sy-
gnal X. Neuron odpowiada na sygnal X sygnalem y = W x X przy czym jesli neuron nie
jest nauczony, sygnal ten jest inny, niz wymagany (y # z). Wewngtrz neuronu ADALINE
istnieje blok oceniajacy wielkosé¢ bledu

b=z2—y

Blok ten sklada sie¢ z inwertora (dla uzyskania z sygnalu y sygnalu —y) oraz sumatora.
Na schemacie, funkcje inwertora zasygnalizowano symbolem & przy odpowiednim wejsciu
sumatora. Na podstawie sygnalu bledu é oraz wektora wejsciowego X mozliwe jest takie
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32 3.3. Uczenie pojedynczego neuronu

skorygowanie wektora wag W, by neuron lepiej realizowal zadang funkcje y = f(X). Nowy
wektor wag W' obliczany jest ze wzoru

W =W476X

gdzie 1) jest wspélezynnikiem liczbowym, decydujacym o szybkosci uczenia. Zasadom wyboru
tego wspolezynnika poswiecimy nieco uwagi pézniej.

Za chwile dokonamy matematycznego uzasadnienia, ze podana metoda uczenia dziala
poprawnie. Zanim to jednak nastapi — warto zastanowi¢ si¢ nad sensem podanej metody
uczenia i sprébowacé intuicyjnie uzmyslowic¢ sobie, dlaczego mozemy oczekiwaé, ze metoda ta
da dobre wyniki. Zacznijmy od interpretacji geometrycznej. Zalézmy, ze > 0, to znaczy,
ze z > y. Oznacza to, ze sygnal wyjsciowy z neuronu byl za maly. Poniewaz sygnal ten
zalezy od kata miedzy wektorami X i W — domyslamy sie, ze kat ten byl za duzy. Zeby
sygnal y byl maksymalny — trzeba by bylo uzgodnié¢ kierunki wektoréw X i W. Dodajac
(wektorowo) do W wektor X, otrzymujemy nowy wektor W/ = W + X w kazdym wypadku
blizszy X niz poprzedni wektor W. W istocie regula uczenia nakazuje dodawanie fragmeniu
wektora X (poniewaz zwykle 1 & < 1), co jest uzasadnione, gdyz zapobiega zbyt gwaltownym
,,obrotom” wektora W przy kazdym napotkanym bl¢dzie. Bardzo podobne rozumowanie
pozwala si¢ upewnié, ze przy & < 0 nastepuje oddalanie wektora W od wektora X, ktéry
wywolal blad polegajacy na zbyt silnej odpowiedzi neuronu (y > z).

Inne rozumowanie, ktore uwiarygodnia opisany regule uczenia, opiera si¢ na spostrzeze-
niu, ze korekta wektora W jest tym silniejsza, im wickszy zostal odnotowany blad (wielkos$é
korekty jest proporcjonalna do é). Jest to uzasadnione: trzeba silnie interweniowaé przy
duzych bledach i dokonywaé plynnego, subtelnego dostrajania w przypadku bledéw malych.
Przy okazji zapewniony jest automatycznie logicznie konieczny warunek, ze w przypadku
braku bledu (6 = 0) zadne korekty nie be¢da dokonywane. Kolejng zgodng ze zdrowym
rozsadkiem zasade dostrzezemy w opisanej regule uczenia skupiajac uwage na pojedynczych
skladowych wektorow W 1 X. Wida¢, ze i-ta skladowa wektora W bedzie tym silniej zmie-
niona w wyniku procesu uczenia, iin wigksza byla odpowiadajaca jej skladowa wektora X.
Jest to prawidlowe i logiczne: jesli odpowiednia skladowa z; byla mala, to korygowana
warto$¢ w; w niewielkim tylko stopniu przyczynila si¢ do powstania usuwanego bledu 6.
W szczegdlnosci, jesli ¢; = 0, to odpowiadajjca skladowa wektora wcale nie bedzie zmieniana
— zupelnie slusznie, gdyz nie uczestniczyla w obliczaniu blednej wartosci y. Warto takze za-
uwazy¢, ze w praypadku wjemnych wartosci x; odpowiednie skladowe W bedg zmniejszane,
a nie powigkszane (oczywiscie przy zalozeniu, ze & > 0). Oznacza to, ze w odréznieniu od
wejsc ,,pobudzajacych”, ktére dla uzyskania wigkszego sygnalu y trzeba wzmocnié, wejscia
,,hamujace” trzeba wlasnie oslabic.

Tego rodzaju impresje oparte na strukturze wzoru opisujgcego uczenie neuronu mozna
by snué jeszcze dlugo. Nie bedziemy tu tego robili ze wzgledu na brak miejsca, zacheca si¢
jednak Czytelnika, by poswigcil nieco czasu i sam przemyslal rézne kombinacje sygnalow
wejsciowych, wag 1 bledéw, upewniajjc sie, ze w kazdym przypadku efekty dzialania, opi-
sanej wyzej reguly uczenia sg mozliwe do intuicyjnego uzasadnienia. Takie rozwazania nie
sg oczywiscie dowodem, ze metoda jest poprawnie zbudowana (dowdd taki skonstruujemy
za chwile), jednak znaczenia intuicji nie mozna nie docenia¢. Zadna metoda matematyczna,
nawet bardzo wszechstronnie podbudowana dowodami, nie znajdzie uznania w technice, jesli
nie bedzie zgodna z intuicjy i zdrowym rozsadkiem. Cenimy bowiem bardzo matematyke,
jako narzedzie i pomocniczy instrument inzyniera, jednak wyzej cenimy wlasny intelekt,

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



Rozdzial 3. Liniowe sieci neuronowe 33

ktéry nie powinien si¢ buntowa¢é przeciwko wnioskom formulowanym z wykorzystaniem ma-
tematyki. Inzynier bowiem zawsze odpowiada za jakosé zbudowanej przez siebie konstrukeji
1 w razie katastrofy to on jest stawiany przed sadem, a nie jakies tam réwnanie!

3.4 Matematyczne aspekty procesu uczenia sieci

Skupmy teraz uwage na matematycznych wlasciwosciach opisanego procesu uczenia. Przy-
toczony wyzej wzdr opisujacy regule uczenia elementu ADALINE jest bardzo wazny, gdyz za-
stosowana w nim regula DELTA jest podstawg i punktem wyjscia przy konstrukeji wigkszosci
algorytméw automatycznego uczenia. Z tego wzgledu warto dokonaé takze matematycznej
analizy istoty tej reguly. Dla skupienia uwagi podczas dalszych rozwazan wygodnie jest
wprowadzié pojecie ciggu uczqcego. Ciag ten ma nastepujaca budowe:

U=<< XD M5 «X® 5 < XM N 5

czyli sklada sie z par postaci < X :0U) > zawierajacych wektor X podany w j-tym
kroku procesu uczenia i informacje o wymaganej odpowiedzi neuronu z w tym kroku.
Uwzgledniajac numeracje par skladajacych sie na ciag uczacy, mozna zapisaé w zmody-
fikowany sposéb rozwazang tu regule uczenia:

wUu+h = wU) 4 ,](j) §U) ()

We wzorze tym

§U) = 2G) _ y)

gdzie
y(j) = WU x1)

Regula ta daje si¢ latwo stosowa¢ pod warunkiem wprowadzenia poczatkowego wektora wag
W) zwykle zaklada sie, ze wektor ten ma skladowe wybrane losowo®. W programach sy-
mulujgcych prace sieci neuronowych wykorzystuje si¢ specjalne rozkazy, nakazujace nadanie
losowych wartosci skladowym wektora wag, ale nie jest to konieczne, poniewaz moga one
pochodzié na przyklad z poprzedniego cyklu uczenia, kiedy neuronowi narzucano realizacje
innej funkcji. Jedyne, czego trzeba bezwarunkowo unikaé, to przyjmowania jednakowych
wartosci dla réznych skladowych wektora W na poczatku procesu uczenia (powinno sie
zapewni¢ YV, , wE‘” # wi,”). Nie dotrzymanie tego warunku prowadzi niekiedy do braku
postepdw w poczatkowyn etapie procesu uczenia.

Po wprowadzeniu przytoczonych oznaczeii mozna sformulowacé cel procesu uczenia. Ce-
lem tym jest uzyskanie zgodnosci odpowiedzi neuronu yY9) z wymaganymi wartosciami (),
co daje sie sprowadzi¢ do mimimalizacji funkcji kryterialnej®

Q:% XN: (z(j)_y(j))2

j=1

2Dodatkowo celowe jest przyjmowanie na poczatku niezbyt duzych wartosdci skladowych wektora W, tak,
aby norma || W(l)" byla ograniczona. Wymaganie to wynika z faktu, ze stosowanie reguly DELTA w procesie
uczenia prowadzi do systematycznego zwigkszania normy wektora W (|| WO+ || > || W)||) co moze
prowadzié¢ do przepelnienia (overflow) podczas prowadzenia stosownych obliczeni. Przyjgcie malej wartosci
|| WV)|| wprawdzie nie eliminuje tego problemu, ale moze spowodowaé, ze wystapi on znacznie pézniej.

3Funkcja Q nawiazuje do szeroko znanej metody najmniejszych kwadratéw (oznaczanej w literaturze jako
LMS), dlatego omawiana metoda uczenia bywa takie opisywana w skrécie jako metoda LMS.
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Wzor ten wygodnie bedzie zapisa¢ w postaci

N
Q= Q(jl
=

gdzie oczywiscie
Q=1 (z(j)_ yu'))2
2
Poniewaz @ = Q(W), zatem poszukiwanie minimum moze byé dokonywane metoda gra-
dientowg. Skupiajac uwage na i-tej skladowej wektora W, mozemy wiec zapisac:
wi — w; = Aw; = — 1)_0—Q—
()w,-
Wzér ten mozna interpretowaé¢ w sposob nastepujacy: poprawka Aw; jakiej powinna pod-
legac i-ta skladowa wektora W, musi by¢ proporcjonalna do i-tej skladowej gradientu funkcji
Q. Znak - w omawianym wzorze wynika z faktu, ze gradient @) wskazuje kierunek najszyb-
szego wzrastania tej funkcji, podczas gdy w omawianej metodzie zalezy nam na tym, by
zmienia¢é W w kierunku najszybszego malenia bledu popelnianego przez sieé, czyli w kie-
runku najszybszego malenia funkcji Q. Wspdlezynnik proporcjonalnosei 1 okresla wielkosé
kroku Aw i moze byé w zasadzie wybierany dowolnie. W rzeczywistosci jednak podlega
on pewnym ograniczeniom. Przyjmujac, ze uczenie jest procesem stochastycznym (co znaj-
duje uzasadnienie w stochastycznym charakterze ciggu uczacego U), mozemy stwierdzié,
ze wartosci 7 powinny by¢ zalezne od numeru pokazu j, a zatem powinny tworzy¢ ciag
<M 9@ 3 >, Uwzgledniono to we wzorze wprowadzajacym regule uczenia, piszac
n\) zamiast 7. Z teorii aproksymacji stochastycznej mozna wyprowadzi¢ wniosek, ze 7(J)
powinny spelniaé¢ warunki

o
Z 7’(j) = 00
Jj=1
oraz
> 2
Z (71‘“) < o0
j=1

W najprostszym wypadku warunki te spelnia ciag

2 1

J
ale szybkie malenie 7l7) ze wzrostem j jest w tym wariancie czynnikiem zbyt silnie ogra-
niczjacym efektywny czas uczenia (juz dla niewielkich numeréw j wartoséi 9'J) staja sie
mniejsze od dokladnosci numerycznej uzywanego komputera i w kolejnych pokazach pro-
ces uczenia praktycznie zatrzymuje sie, gdyz V) = 0).. Z tego wzgledu, a takze w celu
ograniczenia® wzrostu modulu wektora W, proponuje si¢ niekiedy w charakterze ciagu n\)

wartosci obliczane ze wzoru ;

j
g = Z (1X )

t=1

4 Ogranicenie wzrostu modulu W jest celowe, poniewaz nieograniczenie rosnace bezwzgledne wartosci
skladowych w; prowadza do trudnosci z ich praktyczna realizacja zaréwno przy symulacji komputerowej (pro-
blem dokladnosci numerycznej) jak i przy fizycznym odwzorowaniu wag w elektronicznym modelu neuronu.
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albo prosciej

) = —/\ -

(X2

gdzie ) jest pewng ustalong stalg (zwykle 0,1 < A < 1). W praktyce jednak najczesciej rezy-
gnuje si¢ z tych subtelnosci i arbitralnie przyjmuje si¢ pewng ustalong wartosé 7, niezalezng
od numeru kroku j. Pamig¢taé tylko trzeba, ze wybdr zbyt wielkiego kroku Aw grozi tym,
ze ,,przeskoczymy” wlasciwe rozwigzanie i proces uczenia nie bedzie zbiezny, natomiast zbyt
male 7 prowadzi do bardzo wolnego (nieefektywnego) procesu uczenia. Zwyczajowo przyj-
muje si¢ 7 = 0,6 1 obserwujac proces uczenia sieci, ustala si¢, czy wartosc ta moze by¢
utrzymana przez czas dluzszy, czy tez powinna by¢ zmniejszona.

Powréémy jednak do analizy procesu uczenia jako gradientowej minimalizacji funkcji
kryterialnej (funkcji bledu). Rozpisujac wzér gradientowego uczenia dla kroku j, otrzymu-
jemy: ;

WD @ = A ) = - UM
ow;

Uwzgledniajac fakt, ze @ zalezne jest od y, a dopiero y jest funkcja wektora wag W, mozemy
zapisaé wzor, odpowiadajgcy pochodnej funkcji zlozonej:

aQu) L aQu)  yld)

dw; — oyl)  dw;

Na podstawie zaleznosci QU) = 2(z) — y))? natychmiast mozna ustalié, ze

oQv)

— (29 =y = — §()

natomiast liniowa funkcja wigzaca sygnal wyjiciowy y\¥) z wektorem wagW') powoduje,
ze oczywscie

e G

—_—=u

()ll},‘
Zbierajac wszystkie przedstawione wyniki razem, uzyskuje si¢ potrzebng formule uczenia
neuronu typu ADALINE: . _

A-wi.“ =56 in»])

co potwierdza jej poprawnos¢. Poniewaz funkcja jakosci @) jest unimodalna (jest to pa-
raboloida eliptyczna z jednym tylko dobrze okreslonym minimum) — proces uczenia jest
zbiezny i pozwala wyznaczy¢ potrzebny wektor wag W*, zapewniajacy dokladng realizacje
przez neuron wymaganej funkcji y = f(X), jesli jest to funkcja liniowa lub gwarantujacy
optymalng (w sensie minimum bledu sredniokwadratowego) aproksymacje tej funkcji, jesli
jest ona nieliniowa.

3.5 Uczenie sieci elementow liniowych

W sposéb analogiczny do wyzej opisanego algorytmu uczenia pojedynczego neuronu mozna
uczyé takze calg sieé elementéw liniowych.
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T}’y T}’z T Ye

1 1, 1 2 2) 2] k;
wwo o W [ wP WP WP W W w
\ A A A
ML I PRI N . T
X2
Xn

Obiektem podlegajacym uczeniu jest w tym wypadku macierz: Wy, a cigg uczacy ma
posta¢
U=<< X205 <« XB g5 < XN g0 55

gdzie ZU) s3 k-elementowymi wektorami oznaczajacymi wymagane zestawy odpowiedzi sieci
na wymuszenia danych odpowiednimi wektorami X'J). Sie¢ taka w literaturze nazywana jest
MADALINE (Many ADALINE s). Uczenie sieci MADALINE odbywa si¢ w sposéb calkowicie
analogiczny do wyzej opisanego, z t3 tylko réznica, ze formula uczenia ma w tym wypadku
posta¢ macierzowgy:

WU+ — w4 (z(j)_y(j)) (xm)T

Warto skupié przez chwile uwage na wymiarach macierzy i wektoréw wchodzacych w sklad
powyzszego wzoru. Wektor X jest n elementowy i po transpozycji tworzy wiersz o n kolum-
nach. Wektory Z oraz Y s3 k elementowe, wiec ich réznica tworzy kolumne o k wierszach.
Przemnozenie tych elementéw przez siebie tworzy macierz poprawek AW, o rozmiarach
[k x n] — dokladnie zgodna z wymiarami macierzy Wy, co umozliwia poprawne dodawanie
tych macierzy.

Przypominajac interpretacje funkcjonowania sieci o n wejsciach i k wyjsciach jako filtru
przetwarzajacego sygnaly X na odpowiadajace im (zgodnie z okreslonym odwzorowaniem)
sygnaly Y — mozna teraz rozwazac proces uczenia sieci jako adaptacje filtru do okreslonych
potrzeb. Wkraczamy w ten sposdb w obszerny krag zagadnien filtracji adaplacyjnej oraz
zblizamy sie do problemu poszukiwania oplymalnego filtlru (z punktu widzenia okreslonych
kryteriow), samoczynnie dostosowujacego si¢ do potrzeb. Sieci neuronowe (zwlaszcza typu
MADALINE ) byly i sg chetnie stosowane jako filtry adaptacyjne (na przyklad do eliminacji
efektu ,,echa” w liniach telefonicznych) i jest to jeden z wazniejszych obszaréw zastosowan
neurokomputeréw. Filtry tworzone w wyniku uczenia sieci neuronowej moga byé wyko-
rzystywane do typowych zadan (dolno lub gérnoprzepustowa filtracja sygnalu, eliminacja
zaklScen, polepszanie stosunku sygnalu do szumu, wydobywanie okreslonych cech sygnalu,
analiza widmowa itp. ), ale moga tez mie¢ zupelnie nowe zastosowania.

Filtry tego typu moga sluzy¢ na przyklad do odtwarzania kompletnego sygnalu na pod-
stawie jego fragmentu (na przyklad odnalezienie w banku danych portetu, w sytuacji kiedy
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Rozdzial 3. Liniowe sieci neuronowe 37

pokazano jedynie oczy i usta). Takie zadanie nazywa si¢ generalnie ,,pamigcig adreso-
wang kontekstowo” lub pamiecig asocjacyjng (w odréznieniu od typowej pamieci komputera,
w ktorej dostep do okreslonych informacji waunkowany jest znajomoscig przypisanego im ad-
resu lub klucza. Pamigé asocjacyjna to jeden z najbardziej obiecujgcych kierunkéw rozwoju
sieci neuronowych. Pami¢é¢ taka pozwala odtworzyé¢ caly zestaw zapamig¢tanych informa-
cji w przypadku przedstawienia informacji niekompletnej lub niedokladnej. Tego rodzaju
urzadzenie, dzialajagc w powigzaniu z systemem ekspertowym, moze doskonale odpowiadaé
na pytania uzytkownikow. Zadaniem sieci jest w tym wypadku uzupelnienie wiadomosci
podanych przez uzytkownika w taki sposéb, by systemn ekspertowy madgl (w oparciu o baze
wiedzy) efektywnie szukaé rozwiazania.

Innym zastosowaniem omawianych tu filtréw moze byé tak zwany |, filtr nowosci” (na
przyklad do wyswietlania na ekranie jedynie tych fragmentéw sceny, ktére ulegly naglej
zmianie, co znajduje zastosowanie w nowoczesnej ochronie obiektéw przed wlamaniem).
Filtr tego typu moze mie¢ takze szerokie zastosowanie w automatyce przemyslowej. Do
zagadnienia tego powrécimy dalej.

3.6 Uczenie bez nauczyciela

Opisany wyzej schemat uczenia sieci MADALINE opieral si¢ silnie na zalozeniu, ze istnieje
zewnetrzny arbiter (,,nauczyciel”), ktory podaje poprawne odpwiedzi Z, w wyniku czego
korekta macierzy wag Wi postepuje w sposob sterowany i zdeterminowany przez cel, jakim
jest minimalizacja bledu . Taki schemat (nazywany w literaturze supervised learning albo
od struktury stosowanego algorytmu della rule) jest czasem niewygodny, poniewaz wymaga
udzialu nauczyciela w procesie uczenia, a ponadto jest malo wiarygodny biologicznie, gdyz
wielu czynnosci mézg uczy sie bez swiadomego i celowego instruktazu. Dlatego w litera-
turze przedmiotu, wiele uwagi poswieca si¢ opracowanej przez Hebba [[Iebb49] i formalnie
dgopracowanej przez Suttona [Sutt81] technice uczenia bez nauczyciela, zwanej unsupervi-

sed learning lub hebbian learning. Zasada tego uczenia polega na tym, ze waga w( ) , i-tego
wejscia m-tego neuronu wzrasta podczas prezentacji j-tego wektora wejsciowego X(J) propor-

()

cjonalnie do iloczynu i-tej skladowe_] sygnalu wejsciowego z;”’ docierajacego do rozwazanej

synapsy i sygnalu wyjsciowego ym rozwazanego neuronu. Zapisujac to w formie wzoru,

otrzymujemy:
wg"')““) = (m)(J) + 7)-’ (), (5)

YH

przy czym oczywiscie

n
(1) o (m)(j) (1)
Jy;{)—z

f=1

Podwdjne gorne indeksy przy wspdlczynnikach wagi w m)(3) wynikaja z faktu, ze trzeba

uwzglednié¢ numeracje neuronéw, do ktérych wagi te naleia (m) oraz numeracj¢ krokéw,
wynikajacych z kolejnych pokazdéw.

Podobnie jak w przypadku opisywanej wyzej reguly DELTA sprébujmy znalezé intuicyjna
interpretacje dla opisywanej reguly. Wzmocnieniu ulegaja w niej te wagi, ktére sa aktywne
(duze zgi)) w sytuacji, gdy ,,ich” neuron jest pobudzony (duze y,(,].)). Tego typu sie¢ jest
zatem autoasocjacyjna: jesli pewien wzér pobudzeii X sygnalizowany jest przez pewne m-te
wyjsécie sieci, to w miare uplywu czasu ta sygnalizacja staje si¢ coraz bardziej wyrazna. Sie¢
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38 3.7. Warianty metod uczenia i samouczenia

uczy si¢ w ten sposob rozrézniaé nadchodzace do niej bodzce 1 grupowaé je w pewne kategorie
(cluster), gdyz neuron wytrenowany do rozpoznawania pewnego sygnalu X ) bedzie zdolny
do rozpoznawania takze tych sygnaléw, ktére sa podobne do tego wzorcowego. Ta zdolnosé
do uogdlniania zdobytego doswiadczenia jest jedna z najwazniejszych cech sieci neuronowej
— oczywiscie nie tylko przy omawiane) tu regule uczenia. Regule uczenia pochodzacg od
praw Hebb nazywa sie takze niekiedy uczeniem korelacyjnym (correlation learning), po-
niewaz zmierza ona do takiego dopasowania wag, aby uzyskaé najlepsza korelacje miedzy
sygnalami wejsciowymi, a zapamigetanym w formie wartosci wag ,,wzorcem” sygnalu, na
ktory okreslony neuron ma reagowac¢. Ta terminologia ma pewng zalete, gdyz eksponuje
fakt usredniania wejsciowych sygnaléw przez sie¢ uczong wedlug reguly Hebba. Istotnie,
jesli w ciagu uczacym znajdzie sie kilka egzemplarzy sygnaléw X) reprezentujgcych ten
sam obiekt, lecz réznigcych si¢ drobnymi szczegélami — wdwczas sie¢ wytworzy pewien
uogolniony wzorzec sygnalu, a sygnal wyjsciowy rozwazanego neuronu y,, bedzie miarg
podobienistwa kolejnych sygnaléw do tego usrednionego wzorca. W wyniku tego uzyskuje
sie pewng generalizacje doswiadczen zdobywanych przez sie¢ w trakcie procesu uczenia,
dzieki czemu sie¢ zdolna jest takze rozpoznawaé obiekty, ktorych jej nigdy wczesniej nie
pokazywano (na przyklad znieksztalcone, niekompletne lub zaklécone przez szum).

Sie¢ uczaca sie (bez udzialu nauczyciela), wedlug reguly Hebba, osiagga na ogdl dobre
wyniki i calkiem samoczynnie grupuje wejsciowe sygnaly w , kategorie” sensownie odpo-
wiadajace klasom podobnych do siebie sygnalow wejsciowych X. Efekt ten nie jest jednak
nigdy pewny, gdyz dosé istotnie zalezy od poczatkowego stanu sieci (poczatkowych, przy-
padkowych wartosci w,(m)(1 )) decydujacego o tym, jak w poczatkowym etapie uczenia zaczna,
krystalizowac¢ si¢ osrodki przyszlych grup. Niewielka jest szansa na to, by rézne klasy podo-
bienstwa istniejgce wsréd wejsciowych sygnaléw od razu odnalazly ,,swoje” neurony, zatem
trzeba sie liczyé z tym, ze na te sama klase ,,wskazywacé” bedzie kilka neuronéw. Oznacza
to, ze liczba neuronéw w sieci & musi byé wigksza, niz oczekiwana liczba rozréznianych klas,
a ponadto nie pozwala z gdéry przewidzieé, ktéry neuron nauczy sie sygnalizowaé ktora klase.
Poslugujac si¢ przykladem, na ktory czesto powolujy sie autorzy odpowiednich prac, mozna
oczekiwad, ze sie¢ trenowana w celu rozpoznawania recznie pisanych liter nauczy sie je iden-
tyfikowaé, ale nie wiemy z gdry, ktéry neuron sygnalizowaé bedzie A, a ktéry B, a takze nie
mamy gwarancji, ze kazdej literze odpowiada¢ bedzie tylko jeden neuron — bardziej praw-
dopodobne jest, ze kilka neuronéw nauczy sie rozpoznawaé jako ,,swoje” A oraz (co gorsza)
moze si¢ zdarzyé, ze zaden neuron nie nauczy sie rozpoznawaé C.

3.7 Warianty metod uczenia i samouczenia

Proces samouczenia i samoorganizacji mozna uczynié bardziej efektywnym poprzez zastoso-
wanie tak zwanego przyrostowego samouczenia (differential hebbian learning), polegajacego
na uzaleznieniu procesu zmiany wag od przyrostéw sygnalow wejsciowych na danej synapsie
i wyjsciowych, na danym neuronie:
(m)(G+1) _  (m)(j) W) =1 (G i—1
w; =w"" 4y (& -7V - 3Y)

W niektorych wypadkach ta przyrostowa strategia daje znacznie lepsze rezultaty niz ,,czy-
sty” algorytm Hebba. Inna modyfikacja algorytmu samouczenia pochodzi z wezesnych prac
Grossberga [Gros74] i znana jest w literaturze jako koncepcja ,,gwiazdy wejsé” (instar trai-
ning). W koncepcji tej wybiera si¢ pewien neuron (powiedzmy o numerze m) i narzuca si¢
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mu takg strategie uczenia, by zapamietal i potrafil potem rozpoznaé aktualnie wprowadzany
sygnal X. Inne neurony sieci s3 w tym czasie bezczynne. Omoéwiona zasada uczenia moze
byé zapisana jako | .
“’Em)(ﬁl) — wl(m)(.w) £ 1’(1') (r&j) 3 w,(m)(j))
Wydaje si¢, ze po wszystkim co do tej pory napisano — nie ma juz potrzeby komentowania
tego prostego wzoru. Mozna tylko doda¢, ze z praktyki stosowania metody wynikaja pewne
zalecenia odnosnie wyboru wartosci 5(4), ktére powinny zmieniaé sie zgodnie z empiryczna
regula:
D =0,1-2j

przy czym wspdleczynnik A trzeba wybraé na tyle maly, by w ciggu calego uczenia zachodzil
warunek ) > 0.

Na zasadzie analogii do instar mozna wprowadzi¢ takze drugg propozycje Grossberga
— koncepcje outstar. W koncepcji tej rozwaza si¢ wagi wszystkich neuronéw calej warstwy,
jednak wybiera si¢ wylgcznie wagi laczace te neurony z pewnym ustalonym wejsciem. W
sieciach wielowarstwowych wejscie to pochodzi od pewnego ustalonego neuronu wezesniejszej
warstwy i to wlasnie ten neuron staje sie ,,gwiazdg wyjs¢” — oulstar. Wzor opisujacy uczenie
sieci oulstar jest nastepujacy:

wMUHD UYL G) (4G _ oy (m)y

Warto raz jeszcze podkreslié odmiennosé powyzszego wzoru w stosunku do poprzednio
rozwazanych. Tutaj i jest ustalone (arbitralnie lub w jaki$ inny sposéb), natomiast m
jest zmienne i przebiega wszystkie mozliwe wartosci (m = 1,2,...,k). Regula zmieniania
7\9) jest w tym wypadku nieco inna, niz przy instar i moze byé dana wzorem:

) =1-xj

O ile metoda instar stosowana jest w przypadku, kiedy trzeba sieé¢ nauczyé rozpoznawania
okreslonego sygnalu X, o tyle metoda outlstar znajduje zastosowanie przy uczeniu sieci
wytwarzania okreslonego wzorca zachowan Y w odpowiedzi na okreslony sygnal inicjujacy
;.
Reguly uczenia podane przez Hebba i Grossberga byly przez wielu badaczy wzbogacane
i modyfikowane. Pierwsza interesujaca modyfikacja polega na wprowadzeniu dyskryminacji
wejsciowych i wyjsciowych sygnaléw. Dyskryminacja ta polega na dzieleniu sygnaléw xﬁ”
oraz ygf.) na ,,aktywne” i ,,nie aktywne”. W tym celu uzywa si¢ parametru EUA) bedacego
ustalong lub zalezna od j wartoscia progowa i wprowadza si¢ nowe zmienne i:f-” oraz gS,’.)
zdefiniowane w sposdb nastepujacy:
0 = { 1 gdy ;rgj) >e€
: 0 w przeciwnym przypadku
oraz .
aU) = { I ogdy i) > ¢
i 0 w przeciwnym przypadku
Przy tych oznaczeniach nowg technike uczenia wg zmodyfikowanego algortmu Hebba zapisaé

mozna w postaci: ) . :
wSm)(1+l) - w’(m)(J) +9 ﬁﬁ”z)&’.)
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Warto zauwazyé, ze przy takim postawieniu sprawy wspolczynnik wagowy moze by¢ zmie-
niony wylacznie o watosé 7 (zawsze taka sama), przy czym o tym, czy zmiana jest dokony-
wana, decyduje w istocie pewien logiczny warunek, wyrazajacy si¢ stwierdzeniem, aktyw-
nemu sygalowi wejsciowemu na danej synapsie :i:i.j) odpowiada aktywny sygnal wyjsciowy
i,

Podany wyzej wzdér pozwala wylacznie na zwigkszanie wartosci wag, co moze prowadzié
do osiggania przez nie bardzo duzych wartosci. Z tego wzgledu proponuje sie niekiedy
uogdlniony algorytm, w ktorym przy aktywnym wyjsciu y,(,], synapsy obslugujace aktywne
wejscia :ﬁgj) uzyskuja wzmocnienie, a synapsy obslugujace nieaktywne wyjscia sa (w tym
samym stopniu) oslabiane. Odpowiednia formula uczenia moze by¢ zapisana w formie:

W™D MUY L ) (946) _ )

m
Warto zauwazyé, ze funkcjonowanie tego wzoru w istotny sposdb oparto na fakcie, ze gﬁ,’,’ €
{0, 1}. Omawiany wzdér nazywany bywa regulg Hebb/Anti-Hebb. Jeszcze dalsze poszerzenie

rozwazanej metody uczenia daje wzér Hopfielda, w podobny sposéb traktujgcy zaréwno 15‘”
sak i ~(j).
jak i gm’:

w{™WHD = (MDD 4 (28497 — 1) (299 - 1)

Intencja stosowania tego wzoru jest oczywista: wszystkie wspolezynniki wagowe podlegaja
przy nim bardzo intensywnemu treningowi, niezaleznie od tego, czy dotycza wejs¢ aktyw-
nych i niezaleznie od tego, czy odpowiednie wyjscia s aktywne, natomiast oczywiscie kie-
runek zmian wartosci wag zalezy od aktywnosci wejsé 1 wyjsé — co latwo mozna przesledzié

w podanym wzorze zestawiajac wszystkie cztery mozliwe kombinacje wartosci J:SJ) i g$,’,’.

3.8 Uczenie z rywalizacja i sieci Kohonena

Istnieje jeszcze jedno interesujace podejscie do zagadnienia samouczenia sieci typu MADA-
LINE — tak zwane uczenie z rywalizacjg (compelilive learnig). Wprowadzil je Kohonen
[Koho75] przy tworzeniu sieci neuronowych uczacych sig¢ realizacji dowolnych odwzorowan
X = Y. Z punktu widzenia tu prowadzonych rozwazan mozna przyjac, ze zasada tego
uczenia sieci Kohonena jest identyczna z regulg instar

w’(m')(j-H) (m*)(j) + "(j) (‘iij) _ u,f""')(j))

= u’i

z dwoma do$é istotnymi uzupelnieniami. Po pierwsze wektor wejsciowy X jest przed proce-

sem uczenia normalizowany tak, aby jego dlugoéé ||X|| = 1. Oznacza to, ze
J)
~(j T
a:(.“ = 3

i N R

Yoo (&)
Po drugie, numer poddawanego treningowi neronu neuronu m* nie jest juz przypadkowy
czy arbitralnie wybierany, jest to bowiem ten (i tylko ten) neuron, ktérego sygnal wyjsciowy
yf,{z jest najwiekszy. Oznacza to, ze przy kazdorazowyin podaniu sygnalu wejsciowego xX0)
neurony rywalizuja ze sobg i wygrywa ten, ktory uzyskal najwigkszy sygnal wyjsciowy y,(;',)
Tylko ten ,,zwycieski” neuron podlega nastepnie uczeniu, ktérego efektem jest jeszcze lepsze
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dopasowanie wektora wag WG+ do rozpoznawania obiektéw podobnych do XU). Inne
neurony podlegaé beda uczeniu przy pokazie — by¢ moze — innych obiektéw X(*)| w tym
kroku uczenia ich wektory wag pozostaja nie zmienione.

Regula uczenia Kohonena bywa czesto wzbogacana o dodatkowy element zwigzany z to-
pologia uczacej si¢ sieci. Neurony w sieci s3 uporzadkowane (czego wyrazem s3 nadawane
im numery m). Mozna wiec wprowadzi¢ pojecie sasiedztwa — na przyklad uznajac za
sasiednie te neurony, ktére maja numery m, réznigce si¢ o ustalong malg wartosé (np. o je-
den). Uogdlniona regula samoorganizacji sieci Kohonena polega na tym, ze uczeniu podlega
nie tylko neuron m* ,,wygrywajacy” w konkurencji z innymi neuronami sieci, ale takze
neurony, ktdére z nim sasiaduja. Formalnie regule te mozna zapisa¢ wzorem

w,@’")‘”” - w:_'m)(i) 4 ,,’(j) h(m, m* )(jgi) _ ,w,(m)(j))
formula uczenia moze by¢ zapisana w formie:
wi.'”)(“'” - w:"”(j) +7 ‘ifi'j) (2!)},{) =1
Warto zauwazy¢, ze funkcjonowanie tego wzoru w istotny sposéb oparto na fakcie, ze gS,{) €

{0,1}. Omawiany wzér nazywany bywa regula Hebb/Anli-Hebb. Jeszcze dalsze poszerzenie
rozwazanej metoformie dyskretnej, na przyklad

1 dla. m=m"
h(mm*)=< 0,5 dla |m—-—m*|=1
0 dla |m—m*|>1

natomiast w bardziej skomplikowanych zadaniach funkcja h(m, m*) moze byé wyrazona za
pomoca odleglosci p(m, m*), na przyklad

1

h(m,m*) = ———
(m, m") p(m, m*)

albo

h(m,m*) = exp (—=[p(m,m* )]2)

Oczywiscie mozliwe sa takze znacznie bardziej wyrafinowane funkcje, obejmujace szerszy
zakres numeréw m, a takze uwzgledniajgce réxne mozliwe formy pojecia sasiedztwa. Naj-
ciekawsze efekty uzyskuje sie wprowadzajac metody Kohonena dla sieci neuronowych dwu-
wymiarowych, to znaczy takich, w ktérych neurony ulozone sa w strukture tablicy o pewnej
liczbie wyréznionych wierszy i kolumn. Dla tego typu sieci, zbudowanych wedlug zasady
kompetycyjnego uczenia z uwzglednieniem dwuwymiarowego sasiedztwa, opisywane sg
w literaturze bardzo interesujace formy zachowania. Sieci tego typu s3 w stanie samorzutnie
tak sie¢ organizowaé, by odwzorowaé strukture wejsciowego dwuwymiarowego obiektu — na
przyklad samorzutnie utworzyé¢ siatke réwnomiernie pokrywajaca okreslony ksztalt anali-
zowanego obszaru. Podane nizej rysunki ilustrujg ten proces dla jednego z przykladowych
zadan.
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3.8. Uczenie z rywalizacja 1 sieci Kohonena
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Rozdzial 3. Liniowe sieci neuronowe 43

3.9 Uczenie z forsowaniem

Opisane wyzej techniki samouczenia (czy tez ,,uczenia bez nauczyciela”) maja bardzo inte-
resujacg odmiane, pozwalajagca na wykorzystanie przytoczonych metod takze w przypadku
kiedy wektor wymaganych wartosci sygnaléw wyjsciowych sieci Z() jest znany (czyli w oma-
wianym na samym poczatku zadaniu uczenia na podstawie ciggu uczacego U). Wszystkie
omowione wyzej metody uczenia dadza si¢ wtedy bardzo efektywnie zastosowal przy za-
stosowaniu prostej zamiany odpowiednich y przez stosowne z. Takie uczenie ma charakter
,,forsowania” poprawnych rozwiazaii bez wzgledu na to, co robi sieé. Metoda taka moze
mieé niekiedy istotng przewage nad metoda DELTA, poniewaz nie wymaga w sposéb jawny
wyliczania wartosci bledéw popelnianych przez neurony sieci, co moze bardzo istotnie przy-
spieszy¢ proces uczenia. Poniewaz istnieje gleboka i latwa do przesledzenia analogia omawia-
nych metod ,,forsownego uczenia z nauczycielem” do dyskutowanych wyzej metod ,,uczenia
bez nauczyciela”— ograniczymy si¢ jedynie do przytoczenia odpowiednich wzoréw, pomi-
jajac tym razem dyskusje i préby interpretacji tych wzoréw. Wyréznié przy tym mozna
nastepujace metody:
- metoda autoasocjacji: ' ) )
w,(m)(1+1) - U’S'")m 4+ mf’)z,(,{)

- metoda przyrostowej autoasocjacji:

WMD) 2 ) 4 [(z,gi) — I - zg—x))]

- metoda zblizania wektora wag do wektora odpowiedzi:

WMD) — mG) 4 ) (zg) _ wgm)(j))

Wprowadzajac podobnie jak wyzej oznaczenie

apo ) L osvud>e
~m - .
0 w przeciwnym przypadku

oraz korzystajac z wprowadzonej wyzej definicji .xij )

, mozemy podaé kolejne trzy dalsze
reguly uczenia: '

wg(m)(j+]) = ,w'(."')(j)_'_ " j,f]) 5,'(;11)
wgm)(j'l‘l) = ws’")(j) + 7 TSJ) (22'(']') _ l)
wi™OFD = MO 4y 280 - e - 1)

Wybdr jednej z podanych wyzej mozliwosci podyktowany byé musi kazdorazowo oceng ich
przydatnosci w konkretnym zadaniu, przy czym z powodu braku ogdlnej teorii konieczne sg
eksperymenty i poszukiwania oparte na badaniach empirycznych.

Rola ,,forsownego uczenia” moze byé dokladniej przesledzona dla dwéch interesujacych
teoretycznie i przydatnych praktycznie konkretnych sytuacji. Przepiszmy réwnanie autoa-
socjacji z podanej wyzej formy skalarnej

w{mHIHD) 2 (M) oy L))
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44 3.9. Uczenie z forsowaniem

do postaci macierzowej:
2 , _ 1T
ch]+l) — W(k]) +7 Z(]) [x(] )]

Efekt uczenia mozna wowczas zapisa¢ w postacl sumarycznego wzoru
N
Wi =Y 5z [x0) T W)
k= 7’ + k
=1
»o . 1 o« s . . s s .
Zal6ézmy, ze W(, ) = 0 oraz przyjmijm , ze wszystkie wektory wejsciowe w ciggu uczacym s
Y, k 3 acy q
ortonormalne, to znaczy
1T 1 ly j =
. (5) (m) _ gay g=m
vy X6 xem =SS
gly j#m
Woéwczas sie¢ nauczy si¢ wiernie odtwarza¢ wymagane sygnaly wyjsciowe dla wszystkich
rozwazanych sygnalow wejsciowych. Latwo si¢ o tym przekonaé: zalézmy, ze macierz Wy
jest juz ,,nauczona” zgodnie z podanym wyzej wzorem i zal6zmy, ze w trakcie ,,egzaminu” po-

jawil sie wektor sygnaléw wejsciowych X, identyczny z jednyim z wczesniej przedstawionych
wektoréw uczacych X(™). Obliczajac sygnal wyjsciowy ,,nauczonej” sieci otrzymujemy:

Y=W,X=Y_ 029 [(x0)]" x = >N, wzl) [(x@" xtm
= nZ™m [X(m)]'r Xm = 4 Z(m)

1

Jak widaé, sie¢ jest w tym wypadku zdolna dokladnie odtworzyé zapamietany sygnal,
zatem moze sluzyé jako pamigé. Malo tego, sieé jest takze zdolna do uogdlniania sygnaldow
wejsciowych. Zalézmy, ze zbidr uczacy jest tak zbudowany, ze wejsciowe sygnaly X) moga
by¢ traktowane jako przypadkowo zaklocone realizacje pewnego idealnego wzorca X

XU) = X 4 W)

gdzie skladnik £U) reprezentuje ,,szum” znicksztalcajacy wejsciowe sygnaly w kazdym kolej-
nym prezentowanym przykladzie. Taki model jest dos¢ wiarygodny w wielu konkretnych za-
daniach, na przyklad przy rozpoznawaniu recznie pisanych liter, wektor XU) reprezentujacy
ksztalt kolejnej prezentowanej litery A, moze hy¢ rozwazany jako suma wektora cech X ideal-
nej (takiej z podrecznika kaligrafii) litery A oraz przypadkowych znieksztalcen pochodzacych
od indywidualnych cech pisma osoby piszacej £9). Jedli dla kazdego z rozwazanych wektoréw
wejéciowych XU) podawaé bedziemy ten sam wektor wyjsciowy Z (poniewaz wszystkie te
prébki prezentuja w istocie przypadkowe odmiany tego samego obrazu), wowczas w wyniku
procesu uczenia macierz wag zostanie zbudowana w nastepujacy sposob:

w. =YY 0z (x0T =N 9z [x+e9)" =
= 9z (NX"+ L), (€97

Jak wida¢ w macierzy wag manifestowac si¢ bedzie gléwnie idealny wzorzec X, poniewaz
jego wartosé¢ mnozona jest przez N, ktérego wartos¢ w ogdlnym wypadku moze byé bardzo

duza, podczas gdy suma
wud P
3 [6‘“]
i=l
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Rozdzial 3. Liniowe sieci neuronowe 45

ma na ogél niewielka warto$é, poniewaz poszczegélne skladniki ) jako wartosci przy-
padkowe moga si¢ wzajemnie kompensowac. Oznacza to, ze sie¢ ma zdolnosé usredniania
wejsciowych sygnaldw i moze samodzielnie ,,odkry¢” powtarzalny wzorzec X w serii przy-
padkowo znieksztalconych wejéciowych obserwacji X (7).

Oba omawiane wyzej efekty sa niezalezne od siebie nawzajem i mogg by¢ ,,nalozone”, co
w wyniku daje sieé¢ zapamietujaca rézne reakcje Z na rézne sygnaly wejsciowe X wydobywane
sposrod serii przypadkowo znieksztalconych obserwacji. Jedynym ograniczeniem jest przy
tym ,,pojemnos¢ pamieci”, zwigzana z liczba neuronéw sieci. Przyjmuje sie¢, ze dla sieci
liczacej k neuronéw maksymalna liczba mozliwych do zapamietania wzorcow wyraza sie
przyblizonym empirycznym wzorem

k
2 log k

Nln(l.l.' E

3.10 Przyspieszanie procesu uczenia

W bardziej zlozonych i rozbudowanych sieciach istotng role odgrywa sprawnosé procesu
uczenia. Trzeba z naciskiem stwierdzié¢, ze wigkszod¢ omdéwionych wyzej metod uczenia daje
pozytywny koncowy wynik dopiero po prezentacji bardzo duzej (czesto rzedu setek tysiecy!)
liczby prezentowanych pokazéw. Dlatego w literaturze poswieconej sieciom neuronowym
opisuje si¢ liczne metody zwiekszania szybkosci procesu uczenia. Jedng z metod jest odpo-
wiedni dobér wartosci 1), o czym byla juz wyzej mowa. Druga, powszechnie stosowana
,,sztuczka” jest wprowadzanie do wzoru na korekt¢ wektora wag dodatkowego skladnika,
uwzgledniajacego ,,bezwladnosé” procesu zmiany wag w postaci tak zwanego momentum
(termin ten jest opowiednikiem polskiego pojecia fizycznego ,,ped”, ale operowanie ,,pedem”
w wielu kontekstach zwigzanych z uczeniem sieci jest nieco niewygodne i dlatego w tej ksigzce
termin momentum bedzie uzywany w oryginalunyin brzmieniu angielskim). Uzywajac zapisu
wektorowego 1 odwolujac si¢ do najprostsze] metody uczenia z nauczycielem za pomoca
prostej reguly DELTA skladnik momentum mozna wprowadzié¢ w nastepujacy sposob:

. . , ) T .
WUt — w4, (Z(J)_Y(J)) [xm] + 9, M)
gdzie momentum M) wyliczane jest ze wzoru
i) (4) (i-1)
MU = w) - W

Z doswiadczen autora ksigzki oraz z obszernych danych literaturowych wynika, ze wpro-
wadzenie skladnika momentum wlywa na zwickszenie szybkosci uczenia oraz zdecydowanie
polepsza stabilnos¢ tego procesu, czego bezposrednim wyrazem moze by¢ mozliwosé bez-
piecznego zwigkszenia wartosci wspdlczynnika 7. Z doswiadczeni wynika, ze bardzo dobre
wyniki procesu uczenia mozna uzyska¢ przyjmujac g = 0,9 i 72 = 0,6. Czasami stosuje
sie takze 1 w tym algorytmie zmniejszanie wartosci 7 w kolejnych krokach j, ale z reguly
zachowuje si¢ przy tym stala wartosé stosunku 7 /1.

Inng technika zwigkszajgca szybkos$é procesu uczenia jest ograniczanie go wylacznie do
duzych poprawek. Oznacza to, ze regula uczenia ma dodatkowy parametr 73 i dziala wedlug
nastepujacej zasady (podanej nizej przy pominieciu — dla skrécenia zapisu — skladnika
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46 3.10. Przyspieszanie procesu uczenia

momentum):
e W™ 4o 2 D — ) gdy (9 = y) > 1
i = j J .
w{™) gdy (25 —43)) <

Z opisywanych w literaturze doswiadczeri wynika, ze parametr 73 powinien na poczatku
procesu uczenia przyjmowacé wartos¢ 0,2, a nastepnie powinien byé redukowany do zera
[Klima91].

Wybér wspélezynnikdéw 7y, 72 1 13 jest w chwili obecnej w wigkszym stopniu sprawa
sztuki (a wiec na przyklad intuicji eksperymentatora), niz sprawga scislej wiedzy. Zwykle
nalezy zaczynaé od duzych wartosci tych wspélezynnikéw i potem stopniowo je redukowaé,
czasami jednak proces uczenia lepiej przebiega, gdy w pierwszych krokach wspdlczynniki te
maja bardzo male wartosci, dopiero potem zwigkszane s3 do typowego (wyzej podanego)
poziomu. Jest to kwestia doswiadczenia i wyczucia, gdyz trudno znalezé teoretyczne uza-
sadnienie dla tego zjawiska. Podobnie powszechnie akceptowana empirycznie sprawdzona
regula, gloszaca, ze wymienione wspolczynniki powinny mieé mniejsze wartosci dla duzych
sieci (w sensie liczby neuronéw), nie moze byé chwilowo przekonywujaco wyjasniona na
podstawie czystej teorii. Inna regula, majaca duze znaczenie dla sieci zlozonych z nielinio-
wych neuronéw, glosi koniecznosé stosowania mniejszych wartosci tych wspdlezynnikéw dla
warstw sieci blizszych wejscia systemu i wiekszych dla warstw dalszych — takze nie calkiem
wiadomo dlaczego, chociaz sam fakt nie podlega dyskusji.

Sejnowski i Rosneberg zaproponowali w 1987 roku jeszcze inng metode przyspieszania
procesu uczenia i polepszania jego zbieznosci. Metoda ta, zwana czasem wygladzaniem
wykladniczym, opiera sie na wzorze podobnym w zasadzie do wzoru zawierajacego mo-
mentum, ale zakladajacego nieco inne ,,wazenie” skladnikéw pochodzacych od poprzedniej
korekty wektora wagi i od okreslonego w kroku j bledu popelnianego przez sieé:

Wit = w4, (@ - m) (29 - YO) XD+
+ns (W) — W;:j_'))]

Powaznym problemem przy uczeniu sieci neuronowych (nie tylko typu MADALINE) jest
zapewnienie odpowiedniej randomizacji zbioru uczacego U. Chodzi o to, ze kolejne elementy
< X z0) > powinny by¢ losowo wybierane, a tymczasem z reguly ciag uczacy prezento-
wany jest cyklicznie, poniewaz liczba obiektow zarejestrowanych w tym ciggu (oznaczana N)
Jest zbyt mala w poréwnaniu z liczbg pokazéw niezbednych dla prawidlowego uczenia sieci.
Mozna wprawdzie przed kazdym cyklem mieszaé starannie pokazy wchodzace w sklad ciagu
uczacego, ale nie zawsze daje to wystarczajaco dobre rezultaty. W takim wypadku polepsze-
nie efektow procesu uczenia mozna osiggnaé za pomocy kumulowania blgdow. Technika ta
polega na podzieleniu przedzialu zmiennosci numeréw obiektéw ciggu uczacego j na odcinki
o zalozonej dlugosci 74 (z praktyki wynika, ze najlepsze wyniki daje 30 < 74 < 50), ponume-
rowanie tych odcinkéw pomocniczymi indeksami j*(j* = 0,1,2,...) i obliczanie w kazdym
z tych odcinkéw pomocniczej wartosei SU™)

’Iq(j.+l) T
si= Y (zm - yu)) [X(j)]
Ji=ngi*+
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Rozdzial 3. Liniowe sieci neuronowe 47

nazywanej skumulowanym bledem. Wartosci skumulowanego bledu wykorzystywane sa do
obliczania nowych wartosci macierzy wag

W;cj.+”: W;C]')+ S(J")
przy czym poprawki te s wnoszone jedynie w momentach j spelaniajgcych réwnanie
Jj=mji® , iI"=12,...

a wiec znacznie rzadziej, niz w przypadku prowadzenia uczenia co krok (tzn. dla kazdego j).

3.11 Uwagi koncowe

Sieci MADALINE (wraz ze swymi odmianami) byly pierwszymi efektywnie zastosowanymi
sieciami neuronowyini i mimo ogromnego postepu notowanego w tej dziedzinie, pozostaja
wcigz bardzo uzytecznym narzedziem — szczegélnie przy budowie systemoéw rozpoznajacych,
filtréw adaptacyjnych, pamieci asocjacyjnych itp. Jednak mozliwosel sieci budowanych
z elementéw liniowych sa ograniczone, jak to slusznie podkreslili Minsky 1 Papert
w swojej znanej ksigzce [Mins69].

Ograniczenie to ma dwojakiego rodzaju charakter. Po pierwsze odwzorowania X =Y
jakie moze realizowaé sie¢ MADALINE sg wylacznie odwzorowaniami liniowymi. Wynika to
w trywialny sposéb z zasady dzialania tej sieci. Po drugie, klasa dostepnych odwzorowan
nie zalezy od tego, czy mamy do czynienia z siecig jedno- czy wielowarstwowg. Uprzedzajac
nieco wiadomosci wprowadzone w nastepnych rozdzialach stwierdzi¢ nalezy, ze sieci neuro-
nowe wielowarsiwowe maja w ogdlnym przypadku znacznie bogatsze mozliwodel, niz sieé
jednowarstwowa. Nie dotyczy to jednak niestety sieci typu MADALINE. Rozwazmy bowiem
przykladowo sie¢ dwuwarstwowg. Niech sygnal wejsciowy do pierwszej warstwy sieci dany
bedzie (jak dotychczas) wektorem X o n elementach. Jesli pierwsza warstwa ma k neuronéw
a komplet wag dla tej warstwy wyraza si¢ macierza Wy, wéwczas sygnal wyjsciowy z tej
warstwy daje sie zapisaé¢ wektorem Y o k skladowych, ktéry mozna wyznaczyé formalnie
z uzywanej wyzej zaleznosci

Y=W. X

Dotychczas na tym si¢ nasza analiza koiiczyla. Zalozmy jednak, ze sie¢ ma kolejng warstwe
zawierajaca m neuronéw, do ktérych doprowadzone sa sygnaly skladajace sie na wektor
Y. Macierz wspolczynnikéw wagowych dla tej warstwy sieci oznaczmy przez W, , ma ona
oczywiscie wymiary [m X k]. W nastepstwie dzialania tej warstwy sygnal Y o k skladowych
przetworzony zostaje w sygnal U o m skladowych zgodnie ze wzorem

u=w,Y

Jednak droga prostego podstawienia mozna uzyskac¢ formule bezposrednio wigzaca wejscie
calej dwuwymiarowej sieci X z jej wyjsciem U:

U:ka‘lmx

Jednak macierze Wi 1 W,,, mozna wymnozy¢ (warto sprawdzié, ze jest to dozwolone ze
wzgledu na zgodne z wymogami rachunku macierzowego dopasowanie wymiaréw tych ma-
cierzy), w wyniku czego mozna zapisa¢ odwzorowanie w postaci

U= ka X
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gdzie Wy, jest iloczynem macierzy Wi 1 Wy, Oznacza to, ze zwigzek pomi¢dzy wektorami
X i U zadany jest w formie liniowego odwzorowania niczym istotnym nie réznigcego si¢ od
tego wystepujacego przy sieci jednowarstwowej. Tak wigc przy sieciach MADALINE budowa
wielowarstwowych struktur jest bezcelowa, poniewaz sie¢ o wielu warstwach ma dokladnie
takie same mozliwosci, jak sie¢ jednowarstwowa.

Na podstawie podanego wyzej stwierdzenia, ze sie¢ neuronowa (liniowa!) wielowarstwowa
jest funkcjonalnie réwnowazna sieci jednowarstwowej, a takze na podstawie konstatacji oczy-
wistego faktu, ze sie¢ tego typu realizuje jedynie odwzorowania liniowe, sformulowano
w przeszlosci kategoryczny i — na szczescie — niesluszny poglad o ograniczone) przydatnosci
sieci neuronowych jako systeméw przetwarzania informacji [Mins69]. Stwierdzenia tego bo-
wiem absolutnie nie mozna stosowaé do sieci nieliniowych, opisanych w nastepnych roz-
dzialach.

Pozostajac jeszcze przy temacie sieci liniowych, opisywanych réwnaniem macierzowym

Y=W, X

gdzie wektory X i Y sa n-wymiarowe, a macierz W,, ma rozmiary [n X x], mozliwe jest roz-
patrywanie sieci dwojakiego typu. Prostsze w analizie i czesciej stosowane sg sieci z jednokie-
runkowym przeplywem sygnaléw (feedforward), tzn. takie, w ktérych sygnaly X znajdujace
sie na wejsciu, sg niezalezne od sygnalow wyjsciowych Y pojawiajacych sie na wyjsciu. Sieci
takie nazywane sg czasami heteroasocjacyjnymi (heleroassocialive) i z zalozenia rozpatry-
wane sg jako twory statyczne, gdyz ewentualne procesy przejsciowe, zachodzace w sieci pod-
czas jej pracy, nie majg znaczenia z punktu widzenia celu funkcjonowania sieci i moga byé po-
mijane. Natomiast w niektdrych zastosowaniach istotng role odgrywajg sieci ze sprzezeniami
zwrotnymi (feedback), w ktérych sygnaly wyjsciowe Y sg posrednio lub hezposrednio poda-
wane na wejscie X. Takie sieci okreslane bywaja jako autoasocjacyjne (auloassocialive)
i odznaczaja si¢ bogatymi wlasnosciami dynamicznymi, poniewaz sygnaly w petli

—» X —» sieg6 —> Y

moga krazyé dowolnie dlugo powodujgc powstawanie réznorodnych i ciekawych przebiegéw
przejsciowych, ktérych absolutnie pomijaé nie wolno, poniewaz stanowig one istote dzialania
sieci. Dokladniej o sieciach tego typu mowa bedzie w rozdziale dotyczacym tzw. sieci Hop-
fielda, ktore s3 najbardziej znanym i najwazniejszym przykladem sieci autoasocjacyjnych.
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Rozdzial 4

Nieliniowe siecl neuronowe

4.1 Nieliniowy model neuronu

Sieciag neuronowg, ktora odegrala historycznie bardzo istotng role byl niewatpliwie PER-
CEPTRON Rosenblatta [Rose62]'. Ta klasyczna konstrukcja (z 1957 roku) zawierala bardzo
wiele oryginalnych i ciekawych elementéw (na przyklad losowy mechanizm doboru polgczen
migdzy neuronami), ktérych jednak nie bedziemy tu szczegélowo dyskutowali, gdyz w roz-
woju neurodynamiki stanowily jedynie epizod. Skupimy natomiast uwage na najbardziej
istotnym nowym elemencie, wnoszonym przez PERCEPTRON w stosunku do oméwionej
wyzej ADALINE i MADALINE: nieliniowym elemencie przetwarzajgcym informacje w kazdym
neuronie sieci. Wprowadzenie do sieci neuronowej nieliniowego elementu przetwarzajacego
informacje jest uzasadnione, poniewaz rzeczywiste biologiczne neurony sa nieliniowe. Nieli-
niowy element przyjmowany w sieciach neuronowych moze byé opisany réwaniem

y=ole)

gdzie p(.) jest wybrang funkcja nieliniowg a sygnal e odpowiada lacznemu pobudzeniu neu-
ronu, zgodnemu z formula przyjmowang uprzednio dla ADALINE

n

e= E w; &;

i=1
lub uzupelniong dodatkowo o skladnik staly (bias)
n
€= z w; i + Wy
i=1

W dalszych rozwazaniach bedziemy zawsze zakladali, ze skladnik wy wystepuje — najwyzej
ma wartosé¢ 0. Aby jednak uprosci¢ wszystkie wystepujace dalej wzory 1 wyprowadzenia,

! Jako ciekawostke warto odnotowadé fakt, ze pierwowzorem perceptronu byla uczaca si¢ maszyna (learning
machine) zbudowana w 1951 roku przez studentéw uniwersytetu Princeton, Marvina Minskiego i Deana
Edmondsa. Ciekawostka polega na tym, ze Minski byl potem ,,grabarzem” idei perceptronu, ktéra totalnie
skrytykowal w swojej slawnej ksigzce [Mins69)].
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50 4.1. Nieliniowy model neuronu

przyjmiemy, ze obok sygnaléw < z1,z»,...,z, > skladajacych si¢ na wektor X, wystepowaé
bedzie skladnik ¢ = 1. Ten formalny zabieg pozwoli zapisac¢ sygnal e prostym wzorem
n
e = Z w; &y
i=0

w ktérym na uwage zasluguje zakres sumowania zaczynajacy sie od zera. Bedziemy nadal
stosowali zapis wektorowy uzywajac wczesniej wprowadzonych oznaczen W i X,

e=WT X

teraz jednak stale bedziemy uwazali, ze sa to wektory o n + 1 elementach, zawierajace

skladowe zg oraz wy.

Podana wyzej posta¢ formuly okreslajgce) sygnal wypadkowego pobudzenia neuronu nie
jest jedyna mozliwg. Uzywane bywaja bowiem takze i inne formuly, na przyklad sumy
kumulowanej, ktorej wartos¢ w j-tym kroku symulacji moze byé wyznaczona ze wzoru

n
eI+l — o) 4 Z w;n ISJ)
i=1
funkcji majoryzacji
n
e= 3 M
i=1
gdzie u; jest miara efektywnosci i-tego wejscia wyznaczang ze wzoru
1 gdy wizi>0

pi =,
0 gdy w;z;<0

maksimum
. e=MAN; w; x;
lub minimum
e = MIN; w; z;,
a w niektérych zastosowaniach przydatna jest produktowa (oparta na iloczynie) miara

lacznego pobudzenia:
n
e= H w; T

i=1
Te i inne funkcje scalajace wejsciowe sygnaly x; w laczne wypadkowe pobudzenie e, uzywane
sgq w perceptronie jedynie jako wstepny etap przetwarzania informacji w neuronie.

O specyficznych wlasciwosciach perceptronu decyduje funkcja ¢ okreslajaca nieliniowy
zwiagzek miedzy sygnalem wypadkowego pobudzenia neuronu e, a jego odpowiedzig y. W
najbogaciej reprezentowanej anglojezycznej literaturze przyjelo sie nazywac sygnal e NET
value, a funkcje ¢ — activation function. W klasycznym perceptronie funkcja ¢ ma postaé
progowa:

1 gdy e>0

é) =
e(e) 0 gy e<h

pokazang na rysunku:
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oe) 4
1

v

Taka posta¢ ma sporo wad, od niej jednak zaczniemy dyskusje, gdyz przy tej postaci
funkcji najlatwiej jest wprowadzi¢ pewne intuicje przydatne potem przy dyskusji wszelkich
. nieliniowych sieci neuronowych. Zacznijmy od odnotowania najbardziej naturalnego faktu:
poniewaz sygnal wyjsciowy perceptronu przyjmuje dyskretne wartosci (y = lluby = 0),
przeto moze by¢ rozwazany w kategoriach okreslonej decyzji (na przyklad — obiekt nalezy do
rozpoznawanej klasy lub obiekt do niej nie nalezy). Mozliwa jest takze interpretacja oparta
na logice matematycznej — sygnal y = 1 mozna wéwczas interpretowaé jako ,,prawda”,
a sygnal y = 0 jako ,[falsz”. Przy pierwszej interpretacji perceptron moze by¢ trakto-
wany jako uklad dokonujacy pewnego podzialu wejsciowego zbioru sygnaléw X na dwie
klasy: klase wyrézniona (dla ktérej y = 1) oraz klase odrzucony. Przy drugiej interpre-
tacji perceptron moze byé¢ rozpatrywany jako uklad realizujgcy pewng funkcje logiczng, a
wiec automat skonczony. Druga interpretacja jest wczesniejsza, w istocie pierwsze prace
dotyczace sieci neuronowych McCullocha i Pittsa [McCud3] taka wlasnie proponowaly
interpretacje, a rozwijana na gruncie logiki matematycznej teoria funkcji progowych sta-
nowi dla tego podejscia wygodny fundament matematyczny. Obszerniejsze informacje na
ten temat zawarto w ksigzce [Tade9la].

4.2 Wlasciwosci nieliniowego modelu neuronu

Z dyskretnymi wartosciami sygnalu wyjsciowego z nieliniowego modelu neuronu wigze sie
nastepujace zagadnienie. Zaleznie od postaci przyjetej funkcji ¢(e) sygnal y mozna rozpa-
trywaé jako binarny y € {0, 1} lub bipolarny y € {—1, 1}. Na pozdr jest to réznica malo
istotna, gdyz za pomocy trywialnego przeskalowania mozna oczywiscie swobodnie przejsc od
jednej postaci sygnalu do drugiej. Jednak w rzeczywistoscl réznica moze by¢ dosé istotna,
poniewaz punkty nalezace do zbioru {0, 1} sa wierzcholkami jednostkowego hiperszescianu
w R™, natomiast punkty nalezace do zbioru {—1, 1} leza na powierzchni jednostkowej sfery
w R™. Intuicja wywodzgca sie¢ z dwu- i tréjwymiarowej przestrzeni podpowiada, ze sfera
jest podobna do szescianu, oto sfera moze by¢ poréwnana z szeScianem o zaokraglonych
wierzcholkach. Tymeczasem w n-wymiarowej przestrzeni sfera i szescian réznia sie w sposéb
zasadniczy, o czym mozna sie przekona¢ poréwnujac na przyklad objetosé kuli o promieniu
r z objetoscig szescianu o boku I. Objetosé szescianu wynosi oczywiscie Vi = [, natomiast
objetosé kuli wyraza sie bardziej skomplikowang formula:

/2

R
(n 2)!7

gdy n jest parzyste
Vi =
'_"'w""”/?([n—l]/:')!1,,,

= gdy n jest nieparzyste
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Rozwazajac szescian o jednostkowej dlugosci boku (I = 1) stwierdzamy oczywiscie, ze
w kazdej przestrzeni ma on jednostkowa objetosé (V; = 1), podczas gdy kula o promie-

niu 7 = 1 ma objetos¢ malejaca do zera ze wzrostem n — oco. Jesli wigc rozwazymy w n-
wymiarowej przestrzeni szescian z wpisang wei kula, to w miare wzrostu wymiaru przestrzeni
n kula bedzie coraz slabiej wypelniaé sze$cian, zatem podobieristwo tych dwdch bryl bedzie
coraz bardziej problematyczne. Do podobnego wniosku mozemy dojs$é rozwazajac odleglosci
punktéw powierzchni obydwu bryl od érodka kuli wpisanej w sze$cian. Wsazystkie punkty
sfery s3 oczywiscie jednakowo odlegle od jej srodka (odlegloscig jest promieii sfery r), nato-
miast narozniki szescianu (ktorych liczba w n-wymiarowej przestrzeni wynosi 2") sa odlegle
od srodka szescianu o \/n/2, czyli ze wzrostem wymiaru przestrzeni n oddalaja si¢ coraz
bardziej od srodka szescianu. Poniewaz réwnoczesnie objetosé szescianu pozostaje stala,
zatem n-wymiarowy hiperszescian przypominaé musi jeza o coraz wiekszej liczbie coraz bar-
dziej smuklych , kolcow” (wierzcholkdw) i o coraz mniejszym ,,korpusie” w centralnej czesci.
Odbiega to bardzo od potocznych obiegowych wyobrazen, lecz w przestrzeniach o duzej licz-
bie wymiardw ituicja nie jest najlepszym doradca, a pewnych ,,oczywistych” stwierdzen nie
da si¢ mechanicznie przenosié, gdyz mozna latwo popelnié blagd. Na przyklad plaszczyzny,
ktdérych polozenie w trgjwymiarowej przestrzeni zwykle latwo sobie wyborazié¢ juz w prze-
strzeni czterowywiiarowej zachowujg sie osobliwie. Nie tylko mogs one byé réwnolegle
(tzn. nie mieé, wspdlnych punktéw) lub przecinaé sie (tzn. mieé¢ wspdlng calg prosta, bedaca
krawedzig przecigcia), ale dodatkowo moga mieé ze soba dokladnie jeden wspdlny punkt
— co wymyka sie wyobrazni, lecz jest bezspornym faktem?. Podobnie tzw. kola wielkie
wyznaczone na sferze (takie jak poludniki na glohusie), ktore w przestrzeni tréjwymiarowej
muszg sie zawsze przecinaé¢ (np. na biegunach) w przestrzeni czterowymiarowej mogg by¢
réwnolegle3.

Wspomniane wyzej paradoksy trzeba mieé stale w pamieci usilujge angazowaé wyo-
braznie w opis zjawisk zachodzacych w n-wymiarowych przestrzeniach, z ktérymi mamy
stale do czynienia w analizie i opisie sieci neuronowych. Dopdki elementy sieci sg liniowe
— intuicja moze by¢ uzyteczna, gdyz zjawiska opisywane np. na plaszczyZnie maja swoja
w miare naturalng kontynuacje w przestrzeni o wi¢kszej liczbie wymiaréw. Z chwilg wprowa-
dzenia funkcji ¢(e) jako funkcji nieliniowej — trzeba podchodzié do intuicyjnych wywoddéw
z daleko posuniety ostroznoscig. Nizej przedstawione rozwazania bedg uwzglednialy to za-
lecenie.

4.3 Wilasciwosci nieliniowych sieci wielowarstwowych

Przyjmujac interpretacje progowej funkcji ¢o(e) jako funkeji rozdzielajacej przestrzen wejscio-
wych sygnalow X na obszar wyrdzniony, w ktérym y = 1, oraz na reszte — stwierdzié nalezy,
ze przy przyjeciu najczesciej rozwazanej reguly scalania wejsciowych sygnaléw w postaci

n
e= E w;
i=0

2Na przyklad plaszczyzna r; = xo = 0 i plaszczyzna ra = 24 = 0 maja dokladnie jeden wspdlny punkt
(r1 =22 =23 =24 = 0).

3Na przyklad sa réwnolegle (gdyz nie maja wspélnego punktu) kola wielkie dane réwnaniami xy + 22 = 1
iza+z4=1.
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podzial ten formuje granica majaca postaé hiperplaszczyzny. Istotnie, jesli

1 gdye>0
p(e) =
0 gdye<O

to obszar, w ktérym neuron podejmuje decyzje y = 1 ogranicza powierzchnia e = 0, czyli

twér o réwnaniu
n

Z w; xz; =0

i=0
Jak latwo sie przekonaé¢ dla n = 2 jest to réwnanie linii prostej, dla n = 3 — réwnanie
plaszczyzny, a dla n > 3 twér nazywany prawidlowo rozmaitosciq liniowq stopnia n — 1,
a popularnie traktowany jako plaszczyzna w n-wymiarowej przestrzeni czyli w skrécie hi-
perplaszczyzna.

Interpretacja dzialania neuronu budujacego perceptron jako dyskryminalora liniowego
pozwala zorientowa¢ sig, jakie s3 mozliwe formy odwzorowan wejsciowego zbioru sygnaléw
X € X na dyskretny zbidr decyzji {0, 1}. Jak widaé moze on realizowaé wszystkie te odwzo-
rowania, w ktérych wystarczy wydzielenie podobszaru przestrzeni X majacego forme otwar-
tej polprzestrzni odgraniczonej hieperplaszyzng. W malo interesujgcym teoretycznie, ale
wygodnym do graficznej prezentacji przypadku n = 2 mamy do czynienia z pélplaszczyzna
odgraniczona za pomoca linii prostej.

Latwo zauwazyé, ze proces uczenia, polegajacy zawsze na zmianie wartoéci wspélczy-
nnikéw w;, pozwala wprawdzie ustawi¢ graniczng hiperplaszczyzne w dowolnym polozeniu,
nie pozwala jednak na zmiane charakteru realizowanego odwzorowania, co powoduje, ze
pewnych typéw odwzorowan nie da si¢ uzyskaé za pomocg neuronu typu perceptronowego
bez wzgledu na to, jak dlugo i jak wyrafinowanie by si¢ go uczylo. Klasycznym przykladem
tego typu nierozwiazywalnego zadania jest ,,problem XOR” wprowadzony przez Minsky’ego
[Mins69]: Perceptron nie moze nanczyé sie realizacji odwzorowania

y=z1h 2

gdzie operator & oznacza alterantywe wylaczajaca (eXclusive OR). Latwo si¢ o tym prze-
kona¢, rozpatrujac na plaszezyznie xy, 22 polozenie punktéw, dla ktérych sygnal wyjsciowy
y powinien przyjmowaé¢ odpowiednio wartosci 0 i 1.

Jednak to, czego nie potrafi zrobi¢ jeden neuron, moze zrobié kilkuwarstwowa sieé, po-
niewaz dla nieliniowych neuronéw dodanie nowych warstw istotnie poszerza zakres odwzo-
rowan, ktore sieé¢ potrafi zrealizowaé. Rozwazmy przykladowo sie¢ dwuwarstwowg. -Pierw-
sza warstwa, zlozona z k neuronéw otrzymujacych sygnaly wejsciowe X, dzieli przestrzen X
tych sygnaléw za pomoca k oddzielnych hiperplaszczyzn. Powstaje w ten sposéb uklad 2k
liniowo rozdzielnych obszaréw, ktére sygnalizowane sg przez odpowednie zestawy 01 1 jako
wartosci sygnaléw neuronéw pierwszej warstwy. Sygnaly te podawane s3 z kolei na wejscia
neuronéw drugiej warstwy, ktére dokonuja klasyfikacji zestawow tych sygnaléw wedlug za-
sady: sygnal wyjsciowy neuronu drugiej warstwy ma wartosc 0 lub 1 w zaleznosci od tego,
jaki podzbidr neuronéw pierwsze] warstwy sygnalizuje 0, a jaki 1. W efekcie neurony
drugiej warstwy moga rozpoznawaé (sygnalizowac) pojawienie si¢ wektorow wejsciowych X
zawartych w pewnych ograniczonych obszarach przestrzenie X. Obszary te nie muszg juz
byé réwnowazne do calej polprzestrzeni X, poniewaz mozliwe jest sygnalizowanie bardziej
zlozonego podobszaru, ograniczonego z wielu stron fragmentami wielu hiperplaszczyzn.
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Niestety, sie¢ dwuwarstwowa nie pozwala jeszcze na rozpoznawanie dowolnego podob-
szaru przestrzeni X, poniewaz latwo sprawdzié¢, ze obszary sygnalizowane przez neurony
drugiej warstwy musza byé wypukle oraz jednospdjne. Takie wypukle, jednospdjne,
ograniczone hiperplaszczyznami (a wiec ,kanciate”) obszary nazywa sie zwykle simple-
ksami (od angielskiego simplez — prosty, nie skomplikowany), zatem sie¢ dwuwarstwowa
rozpoznawa¢ moze tylko simpleksy. Jest to dosé istotne ograniczenie, jednak latwo sobie wy-
obrazié, co nalezy zrobié, zeby sie od tego ograniczenia uwolni¢. Oczywiscie — trzeba uzy¢
kolejnej warstwy neuronéw. Ta trzecia warstwa otrzymuje na wejsciu informacje o przy-
naleznosci sygnaléw X do wykrywanych przez druga warstwe simplekséw i dokonuje na nich
kolejnego etapu przetwarzania, laczac je ze soba lub odejmujac je od siebie. W rezultacie
mozliwe jest utworzenie dowolnych obszaréw: takze niewypuklych (poprzez ,,wycinanie”
jednego simpleksu innymi simpleksami) oraz niejednospéjnych (gdy sumuje si¢ na jednym
neuronie trzeciej warstwy sygnaly pochodzace od kilku rozlacznych simpleksdw).

Mozliwosci te ilustruje zbiorczo ponizszy rysunek:

Structure Type of Exclusive-OR Classes with Most General
Decision Regions Problem Mesned Regions | Region Shapes

7

Single-layer
Half plane
bounded

by
hyperplane

Two-layers
yer Convex

open
or
closed
regions

Three-layers

Arbitrary
(Complexity
limited by
number of nodes)

Mozna wiec powiedzieé, ze za pomoca nieliniowe] sieci neuronowej o przynajmniej trzech
warstwach mozna zrealizowa¢ dowolne odwzorowanie, wigzace w calkowicie dowolny
sposob wejsciowe sygnaly X z wyjsciowymi sygnalami sieci. Jest to wazne stwierdzenie, gdyz
ta ,,omnipotencjalnosé” nieliniowych sieci neuronowych (co najmniej tréjwarstwowych) lezy
u podstaw ich szerokiego stosowania. Dletego poddamy te sieci blizszej analizie, rozwazajac
kolejno wszystkie jej elementy.
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4.4 Formy nieliniowosci neuronu

Funkcja wigzaca laczne pobudzenie neuronu e z jego sygnalem wyjsciowym y

y=ep(e)

opisana wyzej jako funkcja progowa, miewa takze liczne modyfikacje, z ktérych na szczegélng
uwage zasluguje sigmoidalna funkcja wywodzaca sie z funkcji logistycznej

1

¥= 1+ exp (— Be)

Zaleta tej funkcji jest prosta i latwa do obliczenia wartos$é jej pochodnej. Latwo wykazad,
ze w przypadku funkcji logistyczne)

2 - y(l—y)

de
z czego bedziemy dalej w sposéb istotny korzystali.

Na marginesie tej dyskusji warto odnotowac¢ fakt, ze w literaturze spotyka si¢ rézne
oznaczenia funkcji ¢(e) i jej parametréow. Ilustruje to rysunek pokazujgcy przebieg funkcji
logistycznej dla dwéch wartosci parametru 3, zaczerpniety z ksigzki [[Tech90], na ktérym
— zgodnie z tradycja literatury anglojezycznej — sumaryczne pobudzenie e oznaczono jako
net;j, f oznaczono jako fy a parametr 0; odpowiada w notacji przyjetej w tej ksiazce wartosci
wyrazu wolnego w,.

low value of ©,

high value of ©,

- o0 44— 4—@]-—» —» + oo

Wazna wlasciwoscig funkcji logistycznej jest fakt, ze zbidr jej wartosci nalezy do otwar-
tego zbioru y € (0, 1), co oznacza, ze wartosci 0 i 1, majgce istotne znaczenie przy niektérych
interpretacjach funkcjonowania sieci nauronowych (np. teoria tzw. sieci logiki ciaglej, por.
[Tade91a)) sa tu nieosiagalne. Z tego wzgledu mimo niewatpliwych zalet funkcji sigmoidalnej
(logistycznej) rozwazane sa takze inne funkcje opisujgce nieliniowa zaleznosé migdzy suma-
rycznym pobudzeniem, a sygnalem wyjsciowym neuronu. Przykladowo, ch¢tnie stosowana
funkcja jest tangens hiperboliczny

y = tanh (3¢)
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o
Sy

ktéry mozna rozpisaé jako

_exp (fBe) — exp (— fe)

~ exp (Be) + exp (— Be)’
Przy zastosowaniu tej funkcji y € (—1,1). Zaleta funkcji tangens hiperboliczny jest takze
prosta formula, okreslajaca pochodng tej funkcji w zaleznosci od jej wartosci

dy
—=(1+y)(1-y)
de
Ta formula, podobnie jak wczesnie) przytoczony wzér dla funkcji logistycznej, bardzo ulatwia
stosowanie odpowiednich funkcji w trakcie procesu uczenia.
Aby uzyskaé wartosci z przedzialu domknigtego y € [—1, 1] stosuje si¢ niekiedy funkcje
sinus
y = sin (Je).
a dokladniej fragment sinusoidy polaczony z plaskimi asymptotami rozciggajacymi dziedzine
funkcji:
-1 gy e<-—3%
e

y=4 sin(Be) gdy -5 <e< 3
1 gdy e> 3

Taka postaé funkcji jest szczegdlnie przydatna przy budowie sieci dokonujacej transformaty
Fouriera wejsciowego sygnalu. Sie¢ taka badal miedzy innymi Lapedes [Lape8T].

Niekiedy nieliniowosé ma postaé nie rézniczkowalng, przydatng w praktycznych zastoso-
waniach, ale klopotliwg do teoretycznej analizy. Z bardziej znanych nieliniowosci tego typu
wymieni¢ trzeba:

— funkcje signum:

1 gdy e>0
y= 0 gdy e=0
-1 gdy e<0

— zmodyfikowang funkcje signum:

_ I gdy e>0
s gly €<0

— funkcje skoku jednostkowego:

y= 1 gdy e>0
=1 o gly <0

— funkcje perceptronowsy:

_Je gy e>0
=1 o gdy <0

— funkcje BAM (Bidirectional Associative Memory):

_ I gdy e>0
y(1+1) - y(jl gly e=0
-1 gy e<0
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— funkje BSB (Brain State in a Boz):

1 gdy e>1
y= e gly 1>e> -1
-1 gdy e< -1

— funkcje SPR (Spatio-Temporal Paltern Recognition)

gUtD = o0) 4 4 [_nyu) + Bet

gdzie ,,funkcja ataku” A[.] definiowana jest w sposéb nastepujacy:

o Ju gdy u>0
Af] = { yu gdy u<0

a zapis et oznacza nieujemng wartosé e:

S gdy e>0
0 gdy <0

Podane wyzej funkcje wywodzg si¢ gléwnie z publikacji inzynieréw stosujgcych sieci neuro-
nowe jako wygodne nowoczesne narz¢dzia przetwarzania informacji 1 poszukujacych takich
form opisu elementarnego procesora (jakim jest dla nich neuron), ktére pozwalajg na wy-
godna analize matematyczng zachodzacych zjawisk (sigmoida), latwa realizacje techniczng
(perceptron) lub wygodne modelowanie w formie programu symulacyjnego (signum). Tym-
czasem odmienne formy nieliniowosci rozwazajg neurofizjologowie zajmujacy sie opisem neu-
ronu jako obiektu biologicznego bedacego przedmiotem ich badan. Tutaj chetnie stosuje sie
w roznych kontekstach funkcje logarytmiczng (nawiazujaca do znanego prawa Webera —
Fechnera). Oczywiscie te list¢ mozna by dowolnie wydluzaé.

4.5 Uczenie nieliniowego neuronu

Rozwazmy problem uczenia nieliniowych sieci neuronowych. Dla uproszczenia przyjmijmy,
ze analizowaé bedziemy wylacznie regule DELTA w jej podstawowej postaci. Wzdr opi-
sujacy zmiane wartosci skladowych wektora wag podczas prezentacji prébek z ciaggu uczacego

U=<<XD M5 XD @5« XV V) 55

wygodnie bedzie wyprowadzié poczatkowo dla jednego neuronu. Formuly uczenia szukad
bedziemy opierajac si¢ na wprowadzonej wyzej (przy rozwazaniu sieci Adaline i Madaline)
regule minimalizacji funkcjonalu bledu sredniokwadratowego:

] e 2
Q= : z (3(1)_ y(J)) ,
i=1

gdzie oczywiscie
n
i) — (7) ()
Y= p (E w ' x; )

i=0
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58 4.5. Uczenie nieliniowego neuronu

Rozkladajac funkcjonal bledu na elementy skladowe zwigzane z poszczegélnymi krokami
procesu uczenia

N
Q= Z QY),
(G=1)
gdzie
L1 . N\ 2
Q¥ = - (z(a)_ ,,m)
2 !

mozemy zgodnie z gradientowg strategia procesu uczenia zapisa¢ algorytm zmian wspdl-
czynnikow wag
Qv
ow;
Analogiczny wzdér wprowadzono wezeéniej dla sieci ADALINE, jednak tres¢ tego wzoru jest
w tym wypadku bogatsza, poniewaz obecnie zaleznos¢ sygnalu y od wspdlezynnikéw wag w;
ma uwiklany charakter, uwzgledniajacy nieliniows funkcje ¢(e):

aQu) B aQY)  dyli) B AQU) dyli) 9eli)

W) _ @ o Au = Ly

ow; oY) dwy — Jyd) del)  Ow;
Pierwsza pochodng wystepujacg w omawianym wzorze mozna obliczyé bardzo latwo
J07) . , )
dQ— = — (V) = i)y = — gU),
(')y(]) ¢
podobnie jak trywialng postaé ma takze ostatni z rozwazanych czynnikéw
a('(J ) _ ,(])
(-)IU,' '

5 3 s () i i L%
Jedyny problem moze powstaé z czynnikiem (—'ﬁ(ﬁ poniewaz oczywiscie
dyd)  dp (e)
deld) —  deli)’

a funkcja p(e) nie zawsze jest rézniczkowalna. Dlatego tak chetnie (i troche bezkrytycznie)
przyjmowana jest w rozwazaniach nad sieciami neuronowymi funkcja logistyczna

1
1 + exp (= Be)

poniewaz zaletg tej funkcji jest prosta i latwa do obliczenia wartos¢ jej pochodnej

y= ple)=

die] = ) {1 — g9,

deld)
Ostateczny wzor, na podstawie ktérego dokonuje si¢ procesu uczenia sieci zlozonej z nieli-
niowych elementéw, moze byé zapisany w postaci

G — s dele) G
Aw’ = né 20 %

Wzér ten dla funkcji logistycznej zapisany moze hyé w prostszej postaci
Awl) =g (20) = y)(1 = yd)) gH) )

bezposrednio uzytecznej przy konstrukcji elementéw nasladujacych sieci neuronowe lub al-
gorytmoéw symulujacych te sieci.
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4.6 Uczenie sieci nieliniowej

Opisany wyzej algorytm uczenia jest mozliwy do bezposredniego zastosowania jedynie w
przypadku sieci jednowarstwowej. Dla sieci wielowarstwowych, o ktérych wyzej stwier-
dzono, ze maja istotnie szersze mozliwosci przetwarzania informacji, niz sieci jednowar-
stwowe, podany wyzej wzdr nie daje sie zastosowaé, poniewaz dla wewnetrznych warstw
sieci nie ma mozliwo$ci bezposredniego okreslenia oczekiwanych (wymaganych) wartosci sy-
gnaléw wyjsciowych 2(7), a tym samym nie ma mozliwosci okreslenia bledu 6\). Istotnie,
rozwazajac ciag uczacy w postaci

U=<<XM,20) >,< X*,2) >, ., < XM,z >

mamy do dyspozycji n-wymiarowe wektory wejsciowe X oraz k-wymiarowe wektory wyjscio-
we Z — stanowiagce zestawy wymaganych sygnaléw wyjsciowych z elementéw terminalnych
czyli domykajacych sieé. Jedli wektor YU) sygnaléw wyjsciowych z tych elementéw nie
bedzie odpowiadal wymaganiom, to znaczy jesli odnotujemy blad wyrazajacy sie roznica
wektoréw ZU) — YU) | to nie bedziemy w stanie ustali¢, w jakim stopniu za pojawienie sie
tego bledu odpowiadaja neurony warstwy wyjsciowej, na ktérych ten blad sie ujawnil, a w
jakim stopniu blad powstal w elementach wczeséniejszej warstwy, ktérych sygnaly podawane
byly jako wejsciowe do neuronéw ocenianej warstwy.

Przez wiele lat nie znano metody skutecznego uczenia sieci wielowarstwowych, a warstwy,
dla ktérych nie mozna bylo wyznaczyé sygnalu bledu znane byly w literaturze pod nazwa
,,warstw ukrytych” (hiden layers). Dopiero w polowie lat 80-tych zaproponowany zostal
algorytm wstecznej propagacji bledéw (backpropagation) [Rume86], polegajacy na tym, ze
majac wyznaczony blad 6™)J) wystepujacy podczas realizacji j-tego kroku procesu ucze-
nia w neuronie o numerze m — mozemy ,,rzutowa¢” ten blad wstecz do wszystkich tych
neurondéw, ktérych sygnaly stanowily wejscia dla m-tego neuronu.

Opiszemy dokladniej ten wazny algorytm. Zacznijmy od sprawy oznaczei. W sieci
wielowarstwowe]j niemozliwe jest Scisle rozgraniczenie sygnaléw wejsciowych i wyjsciowych,
poniewaz sygnaly wyjsciowe z neuronow wczesniejszej warstwy staja si¢ zwykle sygnalami
wejéciowymi dla neuronéw nastepnej warstwy. Z tego wzgledu wprowadzimy jednolita nu-
meracje wszystkich neuronéw (bez dzielenia ich na wejiciowe, wyjsciowe i nalezgce do warstw
ukrytych) oraz zastosujemy stale oznaczenie yf,’,) dla sygnalu pojawiajacego sie na wyjsciu
m-tego neuronu w j-tym kroku procesu uczenia. Oczywiscie niektdre sposrod tych y(’)
reprezentowaé beda sygnaly wyjsciowe z calej sieci, mozliwe do skonfrontowania z odpo-
wiednimi skladowymi wektora ZU) w celu stwicrdzenia, czy sie¢ pracuje poprawnie, czy
tez ma miejsce blad. Podobnie uznamy, ze svgnaly wejsciowe, dotychczas oznaczane X,
bedq takze rozpatrywane jako sygnaly postaci J,,. ,, czyli sygnaly wystepujace na wyjsciach
wyréznionej grupy neuronéw. Uprzednio (przy omawianiu pojedynczych neuronéw lub sieci
typu MADALINE) grupa ta nie istniala, a sygnal zewnetrzny docieral bezposrednio do sy-
naps przetwarzajacych mformaqe komdrek. Teraz, wprowadzajac dla sygnaléow wejsciowych
takze notacje postaci y,,, zakladamy, jak gdyby niejawanie, ze kazde wejscie ,,buforowane”

jest przez neuron, ktorego zadaniem jest przetwarzanie wejsciowego sygnalu :c,(-’) € X0U) pa

sygnal ys,l,), przy czym oczywiscie neuron ten ma liniowg charakterystyke i wspdlczynnik

wagi jedynego wejscia wynoszacy 1, w wyniku czego
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¥} = o).

Jako ciekawostke warto odnotowaé fakt, ze takie neurony ,,buforujace” sygnaly wejsciowe
wystepuja takze w rzeczywistym systemie nerwowym, w szczegdlnosci w narzadach zmyslow
i w systemach percepcyjnych, gdzie sa znane pod nazwa ,,komérek dwubiegunowych” (jako
ze maja dwa bieguny: jedno wejscie i jedno wyjscie). Bardziej szczegdlowa dyskusja tego
zagadnienia zawarta jest w pracy [Tade9la].

Jak z tego wynika wszystkie sygnaly w rozwazanej sieci maja postaé yﬁ,",) 1 jedynie
na podstawie numeru neuronu m mozna bedzie rozréznié, z jakim sygnalem (wejsciowym,
wyjsciowym lub moze jednym z sygnaléw warstwy ukrytej) mamy w tym wypadku do czy-
nienia. Dla skrécenia zapiséw i zwiekszenia czytelnosci dalszych rozwazan wprowadzimy
jednak wygodng notacje opartg na wyréznieniu w zbiorze numeréw neuronéw M (V,, m €
gﬁ) nastepujacych podzbiorow:

9, - zbiér numeréw neuronéw wejsciowych do sieci;

M, - zbiér numerdw neurondw wyjsciowych z sieci;

IM, - zbiér numeréw neuronéw warstwy ukrytej sieci;

IM; - zbiér numeréw neuronéw dostarczajacych sygnaléow
wejsciowych do konkretnego, rozwazanego aktualnie neuronu;

My - zbidr numerdw neuronéw do ktérych dany, rozwazany

aktualnie neuron, wysyla swdj sygnal wyjsciowy.

Korzystajac z tych oznaczen mozemy teraz wprowadzié¢ zasade uczenia wielowarstwowej
sieci z uzyciem algortmu backpropagation. Zaczniemy od stwierdzenia, ze w j-tym kroku
procesu uczenia sygnal na wyjsciu kazdego m-tego neuronu sieci moze by¢ wyznaczony z
zestawu zaleznosci o ogdlnej postaci

j (m)(j) , (J
y) = ‘P(Z w; y,( )),
iedM;
dzi (m)(j) Iy 51 ik ] . s e g
gdzie przez w; oznaczono wartos¢ wspolezynnika wagowego synapsy laczacej wejscie m
tego neuronu z wyjsciem i-tego neuronu — oczywiscie podczas j-tego kroku procesu uczenia.
Podany wyzej wzdr jest potencjalnie niejednoznaczny, poniewaz symbole typu y,(-“ wystepuja
w nim po lewej i po prawej stronie rozwazanej formuly, mozna wigc wyobrazi¢ sobie sytu-
acje, ze dla pewnych #; i 75 dla wyznaczenia y(-") potrzebne bedzie ym i z kolei dla obliczenia

() ) ! -

wartosci y;;” potrzebne bedzie y;;". Jest to jednak niejednoznacznosé pozorna, gdyz przy

sieciach heteroasocjacyjnych (feedforward) zawsze mozna wyznaczy¢ taka kolejnosé oblicza-
nia wartosci yS,J;), ktéra gwarantuje, ze w momencie wyliczania wartosci ys,];) dla kolejnego
neuronu wszystkie wartosci y,(f’) dla i € 9M; beda juz znane. Sprawa nie jest specjalnie
trudna, wystarczy tylko kolejno$¢ obliczen zwigzaé z kolejnoscia przekazywania sygnalow
z wejécia sieci do neuronéw w kolejnych warstwach: najpierw oblicza sie yf,’,) dlame M.,
potem dla m € 9, (kolejno od wejicia w kierunku wyjscia), wreszcie na koricu obliczane sa
wartosci dla m € 9')7!,. Sprawa sie oczywiscie komplikuje, jesli w sieci wystepuja sprzezenia
zwrotne, jednak ten przypadek bedzie rozwazany osobno i chwilowo jest pominigty.
Okreslony porzadek jest takze wymagany przy znajdowaniu wartosci poprawionych wag
synaptycznych, z tym, ze jest on przy metodzie backpropagation dokladnie przeciwny do tego,

jaki jest wymagany przy obliczaniu wartosci sygnalow y,(,J;) w kolejnych elementach sieci.
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Na samym poczatku wyznacza sie zatem poprawki dla neuronéw stanowigcych wyjsciowa

warstwe sieci (m € M y).- Tu sprawa jest prosta, poniewaz dla poszczegélnych sygnaléw

ys,‘:) istniejg w ciagu uczacym wzorcowe (oczekiwane) wartosci ,.S,i), z ktérymi mozna je

poréwnywaé, wyznaczajac l)ezposredmo blad 6,(,].). Zakladamy przy tym dla prostoty, ze nu-

meracja skladowych wektora wzorcéw Z(7) jest identyczna z numeracja neuronéw tworzacych
wyjsciowa wastwe sieci (tylko przy zachowaniu tego warunku m w y(“ imw ~,(’,J,) moga by¢
utozsamiane!). Wéwczas

d (J)

gdzie dla m € gﬁy
5D = =) ).

m

Wzér ten dla m € Wy oraz dla ¢(e) w postaci funkcji logistyczne) zapisany moze by¢
w postaci .
Aw{™) = ) (20) — gy (1 = y)y )y

~m ”l m

dogodnej do praktycznych obliczen.

Na razie wprowadzane wzory nie wnoszg istotne) nowosci; ich zapis jest troche bar-
dziej zlozony (przez koniecznosé¢ uwzgledniania numeréw m), jednak ich ogdlna struktura
jest identyczna z wczesniej wprowadzonymi wzorami opisujgcymi proces uczenia dla poje-
dynczego neuronu. Jednak z chwily skoncentrowania uwagi na neuronach warstw ukrytych
sytuacja sie zmienia. Mozna bowiem przez analogie zapisac¢ takze dla tych neuronéw regule

Aw(.m)(j) =7 6(]) d‘r((’) (])
i

m " (G) Yi
aem

jednak dla m € 9T, nie ma mozliwosci bezposredniego okreslenia wartosci 8. Rozwazmy
jednak zbiér 90%,. Zgodnie z wprowadzonymi oznaczeniami jest to zbiér neurondéw, do
ktorych dociera sygnal yf,],) czyli sygnal wyjsciowy z rozwazanego neuronu warstwy ukrytej.
Zalozmy na chwile, ze My C M, to znaczy zalézmy, ze rozwazany neuron nalezy wprawdzie
do warstwy ukrytej, ale jego sygnal wyjsciowy dociera wylacznie do neuronéw warstwy
wyjsciowej, czyli tych, dla ktérych wartosci bledéw 5(1) moga by¢ bez trudu okreslone. Przy
tym zalozeniu mozna wykazaé¢ [Rume86], ze blad 5,,, neuronu warstwy ukrytej moze by¢
obliczony poprzez wsteczne rzutowanie (czyl barkpmpaqalwn) bledéw wykrytych w warstwie

odbierajacej sygnaly:
6U) = Z w{¥)G) §)

m
keM,

Warto zwrdci¢ uwage na wspolezynniki wagowe, wykorzystywane przy wstecznym rzutowa-
niu bledéw. Czynnik wik) nalezy rozumie¢ jako wage wystepujaca w neuronie o numerze
k przy jego wejsciu numerze m, czyli odbierajacym sygnal od aktualnie rozwazanego neu-
ronu. Oznacza to, ze rzutowane wstecznie bledy mnozone sg przez te same wspolezynniki,
przez ktére mnozone byly przesylane sygnaly, tyle tylko, ze kierunek przesylania informacji
zostaje w tym wypadku odwrdécony: zamiast od wejscia do wyjscia przesyla sie je od wyjscia
kolejno w kierunku wejscia.

Stosujac opisang wyzej technike wstecznej propagacji bledéw mozna nauczy¢ calg siec,
poniewaz kazdy neuron warstwy ukrytej albo znajduje sie w przedostatniej warstwie sieci
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i przesyla swoje sygnaly do neuronéw wyjsciowych (wtedy jego blad moze byé wyznaczony
wyze] podana metoda) albo znajduje si¢ w jednej z glebiej ukrytych warstw, podajac sy-
gnaly do neuronéw innych warstw ukrytych — wtedy jego blad mozna oszacowaé z chwilg
obliczenia bledéw w neuronach bedacych odbiorcami jego sygnaléw. W sumie jednak w sieci
feedforward zawsze da si¢ wyznaczy¢ taka kolejnosé wstecznej propagacji bledéw, ktéra po-
zwoli obliczy¢ bledy 65,’,) dla wszystkich elementéw sieci, a tym samym pozwoli znalez¢ wszy-
stkie wartosci w,(m)(jH) na podstawie wartosci wi'")(j) i wystepujacych w sieci sygnaldw.
Doswiadczenie wskazuje, ze uczenie wykonywane tg metoda jest stosunkowo skuteczne, ale
bardzo powolne. Jego przyspieszenie probujemy uzyskaé stosujac opisane dla sieci MA-
DALINE techniki momentum, kumulacji bledéw, odrzucania malych poprawek itp. Wyniki
bywaja rézne: w niektérych zadaniach udaje si¢ przyspieszyé proces uczenia nawet kilka-
dziesigt razy, w innych prowadzi to do braku zbieznosci.

4.7 Dobér parametrow uczenia sieci

Skoro mowa o zbieznosci warto dodaé jedng uwage. Bardzo wazne jest wlasciwe dobieranie
wspélczynnika 5 w taki sposdb, by nie utracié¢ mozliwosci precyzyjnego kontrolowania pro-
cesu uczenia. Wiekszo$é danych litraturowych wskazuje na celowosé stosowania wigkszych
wartosci 7 (1 wszystkich pokrewnych wspdlezynnikéw, na przyklad przy skladniku memen-
tum) na poczatku uczenia i zmniejszania ich w miare, jak wspélczynniki wagowe zblizaja sie
do swoich ustalonych wartosci. Jednak obok tej strategii dobre wyniki daje takze strategia
bardziej zlozona, zakladajgca bardzo male wartoéci 7 (i ewentualnie innych wspdlezynnikéw)
na poczatku procesu uczenia, zwiekszane potem do pewnych wartosci znamionowych w mo-
mencie kiedy proces uczenia jest juz zaawansowany, a nastepnie juz w klasyczny sposéb
zmniejszane stopniowo w koricowym okresie uczenia. Tego typu post¢powanie jest uzasa-
dnione faktem, ze w pierwszych krokach procesu uczenia nastepuje wstepna preorientacja
neuronéw, ktorych wagi, poczatkowo ustawione losowo i na ogdl bliskie zera, zostaja z wolna
spolaryzowane w kierunku pobudzajacych lub hamnjacych polaczen o decydujgcym znacze-
niu dla dalszego toku procesu uczenia. W trakcie tego subtelnego wybierania poczatkowych
odcinkéw trajektorii wiodacych do ostatecznego rozpoznania bardzo latwo o pomylki, bedace
wynikiem przypadkowego skladu obiektéw ciggu uczacego, zas korekta tych pomylek jest la-
twiejsza, jesli proces uczenia bedzie poczatkowo przehiegal w tempie celowo zwolnionym.
Potem uczenie moze nabraé szybkosci, by ponownie zwolni¢ pod koniec procesu, gdy ko-
nieczne sa juz tylko kosmetyczne korekty ustalanych wektoréw wag.

W literaturze jest mndstwo opiséw udanych eksperymentéw uzyskania poprawnego dzia-
lania nauczonej sieci po zastosowaniu algorytmu backpropagation. Tytulem przykladu wspo-
mnijmy o badaniach prowadzonych przez (iale L. Martina i Jamensa A. Pittmana opisanych
w pracy [Mart91]. W pracy tej rozpoznawano recznie pisane znaki (litery i cyfry) majace
znormalizowane rozmiary 15 x 24 piksele (o skali szarosci zmienianej w sposdb ciggly na od-
cinku [0, 1]) poslugujac si¢ zbiorem uczacym liczacym 35 200 cyfr i 6 300 liter pisanych przez
110 ludzi. Zbiory testowe tworzylo odpowiednio 4 000 cyfr i 2 368 liter. Test rozpoznawa-
nia znieksztalconych (procesem wprowadzania do komputera) znakéw przez ludzi wykazal,
ze popelniali oni $rednio 3,4% bledéw podczas rozpoznawania. Nauczona sieé popelniala
okolo?. 3% bledéw, co mozna uznaé za bardzo dobry wynik. Podczas uczenia korzystano z

4 Wielko$é bledu popelnianego przez sieé zalezy od tego, czy sygnaly wyjsciowej warstwy sieci traktuje sig
jako jednoznaczne wskazania odpowiednich obrazéw, czy tez dopuszcza si¢ brak odpowiedzi (gdy wielkosé
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klasycznej metody backpropagation z wykorzystniem elementu momentum i przyjmowano
wspdlezynniki uczenia wynoszace odpowiednio 7 = 0,051 72 = 0, 9.

Bardzo interesujace sg przytoczone w cytowanej wyzej pracy wyniki dotyczace pojemno-
$ci pamigci sieci 1 jej zdolnosci do uogdlniania informacji otrzymywanych w trakcie procesu
uczenia. Wezesniej przytaczane wyniki na temat zdolnosci sieci do generalizacji wiadomosci
uzyskiwanych w trakcie procesu uczenia [Baum89] wskazywaly na konieczno$¢ zmniejszenia
liczby warstw, liczby polaczeii i liczby bitow przeznaczonych na zapamietanie wagi jednego
polaczenia. Podobne wnioski prezentuje praca [LeCu89], w ktérej wskazano, ze przy zadaniu
rozpoznawania recznie pisanych liter i cyfr sie¢ zostaje ,,zmuszona” do skutecznej genera-
lizacji po przyjeciu ograniczenia rozmiaréw warstwy ukrytej do 40 neuronéw. Cytowana
praca [Mart91] nie potwierdza tych przypuszczeni. Opisana w niej sie¢ zachowywala sie
bardzo podobnie i uzyskiwala zblizone poziomy bhledéw po nauczeniu przy réznych liczbach
elementéw w warstwie ukrytej — od 50 do 383 elementéw.

Prébowno tez réznych zasad lgczenia elementéw sieci ze sobg: Stosowano zasade glo-
balnego laczenia na zasadzie ,kazdy z kazdym” pomi¢dzy wejsciowy ,siatkéwka” (15x24),
a pierwsza warstwg ukryta (150 neuronéw) oraz pomiedzy pierwsza warstwy ukryta i druga
warstwg (50 neurondéw) przeciwstawiajac ja zasadzie polaczen lokalnych. Polgcznia lokalne
wytworzono na dwa sposoby. W pierwszym z nich 540 neuronéw pierwszej warstwy ukrytej
ma polgczenia jedynie z podobszarami ,siatkéwki” o rozmiarach 5x8 pikseli, rozmieszczo-
nymi w taki sposob, ze si¢ czesciowo pokrywajq (przesuniecie srodka okienka dokonuje sie
na szerokosci 2 pikseli z kazdej strony). Powstaje w ten sposob struktura 6x9 okienek i do
kazdego z tych okienek dolaczonych jest 10 neurondw, wyznaczajacych — jak to w warstwie
ukrytej — pewne cechy wejsciowych (lokalnych) fragmentéw obrazu. Te cechy sg z kolei
kodowane przez 100 neuronéw drugiej warstwy ukrytej, ktore to neurony majy polaczenia
na zasadzie ,,kazdy z kazdym” z 540 neuronami pierwszej warstwy.

Druga struktura lokalna ma bardziej wyrafinowany charakter i zaklada grupowanie neu-
ronéw pierwszej warstwy ukrytej (zgodnie z sugestiami LeCuna [LeCu89] okreslanymi w li-
teraturze jako koncepcja shared weights). W tej drugiej rozwazanej strukturze neurony
pierwsze] warstwy ukrytej sa nadal zwiagzane z lokalnymi podobszarami obrazu o rozmia-
rach 5x8 pikseli, jednak tworzg one uklad ,,szescianu” o rozmiarach 6x9x10 neurondéw, przy
czym kazdy z neuronéw wchodzacych w sklad jednej ,,warstwy” szescianu (6x9) jest uczony
w powigzaniu z pozostalymi elementarni tej samej warstwy. W efekcie wszystkie elementy
danej warstwy uzyskujg te same wartosci wag, co ma taky interpretacje, ze powinny one
wykrywaé pewne powtarzajgce sie lokalne cechy obrazu niezaleznie od ich lokalizacji na ra-
strze. 7 kolei druga warstwa ukryta sklada sie z 102 neuronéw tworzacych 17 grup po 6
neuronéw. Neurony kazdej grupy komunikujg sie wylgcznie z neuronami wybranego frag-
mentu wspomnianego wyzej ,,szescianu” neurondw pierwsze) warstwy, przy czym rozmiary
wszystkich fragmentéw wynoszg 4x5x10, a ich przesuniecie wynosi 2. Wsrdd tych wszyst-
kich szczegéléw nie mozna zagubié najwazniejszego elementu: interpretacji poczynionych
zalozeni. Otz wprowadzenie lokalnych polgczen i grupowania neurondéw zmierza generalnie
do ograniczenia wielkosci pamieci sieci (reprezentowanej przez liczbe niezaleznie ustawianych

wag).

Mimo bardzo wyrafinowanych kombinacji, wigzacych rozmiar i strukture sieci z rozwia-

wyjsciowego sygnalu elementu ,,zwycigzajacego” wszystkie pozostale jest zbyt mala). I tak przy rozpo-
znawaniu cyfr odnotowano blad 4% przy calkowitym wykluczeniu odpowiedzi odmownych, ale blad zmalal
do 3% przy dopuszeniu 5% odpowiedzi odmownych i spadl ponizej 1% przy dopuszczeniu 10% odpowiedzi
odmownych.
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zywanym zadaniem rozpoznawania liter i cyfr — w referowanych badaniach nie stwierdzono
istotnego zwigzku pomiedzy szybkoscig uczenia, a rozmiarem czy topologia sieci, jak réwniez
nie wykryto znamiennego zwigzku pomiedzy topologia sieci, a uzyskang jakoscig realizacji
stawianych przed siecig zadan (tu — liczbg bledéw przy rozpoznawaniu zbioru testowego).
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Rozdzial 5

Sieci CP

5.1 Pomysl sieci ,,przesylajacej zetony”
(Hecht-Nielsena)

Wada, jaka jest powolny i ucigzliwie pracochlonny proces uczenia w sieciach ze wsteczna pro-
pagacja bledéw sprawila, ze w literaturze dotyczacej sieci neuronowych pojawilo sie¢ wiele
propozycji sieci o podobnym przeznaczeniu, lecz sprawniejszych w dzialaniu. Jedng z najbar-
dziej znanych jest propozycja Roberta Hecht-Nielsena [Hech88], okreslana jako sieé Counter-
Propagation. Nazwa ta jest trudna do przetlumaczenia na jezyk polski, gdyz tytulowy co-
unter ma wiele znaczein. Poniewaz najlepiej przystajacym polskim terminem wydaje si¢ byé
»zeton” (uzywany w banku do identyfikacji klienta w trakcie wiekszych operacji kasowych),
dlatego zaproponowano nazwe ,sie¢ przesylajaca zetony” z pelng swiadomoscia jej niedo-
skonalosci i z nadzieja, ze ktos z Czytelnikow ksiazki zaproponuje lepszg nazwe. W dalszych
rozwazaniach uzywaé bedziemy oznaczenia CP dla okreslenia tej sieci.

Sie¢ CP wlasciwie nie jest oryginalng propozycja, lecz stanowi kompilacje sieci Kohonena
i sieci Grossberga. Jednak zestawienie tych sieci w strukturze sieci CP wprowadzilo istotnie
nowa jakosé - sie¢ stosunkowo szybko sie uczaca i majaca (potencjalnie) nieograniczony
zakres mozliwych odzworowan pomigdzy sygnalem wejsciowym X i wyjsciowym Y.

Ze wzgledu na dosé prostg zasade dzialania, funkcjonowanie sieci CP poréwnywane jest
do odczytu gotowego wyniku z tablicy (tzw. technika look-up table, chetnie stosowana przy
programowaniu sterownikéw przemyslowych). Oczywiscie sie¢ CP nie ogranicza swojego
dzialania do odczytu z tablicy, gdyz wejSciowa jej warstwa dokonuje dodatkowo adapta-
cyjnej klasyfikacji wejsciowych bodZcéw, co pozwala na pewne uogdlnianie gromadzonego
doswiadczenia, a ponadto jak wszystkie sieci neuronowe CP dysponuje mozliwodcia uczenia,
co pozwala na jej wygodne uzywanie w szerokim zakresie ciekawych zastosowan.

Na podanym nizej rysunku polaczenia miedzy warstwa Kohonena, a warstwa wyjsciowa
narysowano w uproszczenin. W rzeczywistosei mamy tu do czynienia z polgczeniem wedlug
reguly ,,kazdy z kazdym”, co jest jednak trudne do narysowania (i do realizacji...), poniewaz
z reguly liczba neuronéw w warstwie Kohonena jest bardzo duza (im wigksza, tym bogatsze
mozliwosci sieci!); jak zaznaczono na rysunku, jest to liczba znacznie wieksza, niz liczba
skladowych wektora wej$é i wektora wyjsé z sieci.
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i H l l I Warstwa Grossberga
AT A A4 A A4 4

f I

| | | | ’ | ..Warstwa Kohonena...l | l l { l
FT A4d f AA__? AA_.? 4 A__f Am__?

5.2 Dzialanie pierwszej warstwy sieci CP

Podstawowym zalozeniem przy stosowaniu sieci CP jest normalizacja sygnalow wejsciowych.
Kazdy wektor X wprowadzany do systemu musi spelnia¢ warunek

X[l =1

ktéry mozna rozpisaé¢ w formie

X"X=1
Oczywiscie normalizacja X, dokonywana wedlug reguly
Z;

Z;: 1 xj

musi byé wykonywana poza siecia, gdyz jako operacja nieliniowa sprawia powazne klopoty
przy probie realizacji ,,czysto neuronowej”.

Normalizacja wejsé jest potrzebna ze wzgledu na element konkurencji (rywalizacji) wy-
stepujacy w pierwszej warstwie sieci C'P. Do dalszego przetwarzania w kolejnej warstwie sieci
przesylany jest wylacznie jeden sygnal (,,zeton”), pochodzacy od tego elementu pierwszej
warstwy, ktéry jest optymalnie dopasowany do przedstawionego sygnalu wejsciowego X.
Pierwsza warstwa sieci CP jest warstwg realizujaca algorytm Kohonena. Oznacza to, ze
wejsciowe wektory X mnozone s przez wektory wag W; poszczegdlnych neuronéw sieci
dostarczajac wartosci e; bedacych sumarycznym (wazonym) pobudzeniem kazdego neuronu,

;’_
T; =

ej =W'X

a nastepnie wybierany jest element o najwigkszej wartosci pobudzenia e; (,.zwyciezca”)
i tylko jego sygnal wyjsciowy przyjmuje wartos¢ 1

ke = 1 grly V,’¢j€j > e
771 0 w przeciwnym przypadku
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Jest to wlasnie tytulowy counter — zeton zastepujacy i symbolizujacy wszystkie sygnaly
wejsciowe podobnie jak zeton klienta w banku zastepuje i symbolizuje calg jego sprawe.

Zasada dzialania warstwy Kohonena zaklada, ze sygnal e; kazdego neuronu jest miara
stopnia podobienstwa pomiedzy aktualnym sygnalem wejsciowym X, a abstrakcyjnym wzor-
cem sygnalu, na ktorego wykrywanie wytrenowany jest j-ty neuron. Ten wzorzec idealnego
sygnalu dla j-tego neuronu zawarty jest w jego wektorze wag W;. Jesli X = W, wéwczas
neuron odpowiada sygnalem o maksymalnej wartodci, jesli X # W, wéwczas e; jest miara
kosinusa kata o pomigedzy wektorami X i W;

ej = WI X = [[W]|| X[l cosa

Miara ta jest wiarygodna, jesli ||W;|| = 1 i ||X]|| = 1, w przeciwnym razie mozliwe sa
przykre pomylki. Szczegdlnie grozny jest praypadek dopuszczenia dowolnych wartosci ||[Wj||.
Rozwazmy trywialny przyklad.

5.3 Przyklad sieci CP pokazujacy wady jej dzialania

Niech sieé sklada sie z dwdch neurondéw o trzech wejsciach kazdy i niech wektory wag zare-
jestrowane w sieci beda nastepujace

1 0
W|= 2 y Wg: 1
3 0

Wyobrazmy sobie, ze na wejsciu sieci pojawia sie sygnal

1
X=]2
3

Sumaryczne pobudzenia neuronéw wynosza wtedy

ep =14 |, e2=2

i oczywiscie neuron numer 1 jest ,zwyciezca’. Jest to absolutnie prawidlowe, poniewaz
wektor wejsciowy byl tu zgodny z wzorcem zapamietanym przez pierwszy neuron. Rozwazmy
jednak, co si¢ stanie po podaniu na wejscie sieci sygnalu zgodnego ze wzorcem pamigtanym
przez drugi neuron. Okazuje sig, ze dla

0
X=|1
0
sumaryczne pobudzenia neuronéw wynosza
€ = 2 y €2 = |

i znowu neuron numer 1 jest ,,zwyciezca”. Jest to oczywisty blad, a jego przyczyna zwiazana
jest z brakiem normalizacji sygnaléw. Gidyby wejscia X byly normalizowane, wartosci we-
ktoréw wag powstajace w wyniku procesu uczenia (opisanego nizej) takze spelnialy by wa-
runek ||W;|| =1 i do podobnych paradokséw nigdy by nie doszlo.
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68 5.4. Zadania drugiej warstwy sieci

5.4 Zadania drugiej warstwy sieci
Sumarycznie pierwsza warstwa sieci moze byé opisana wzorem
K==Z(WX)

gdzie W jest macierza wag, utworzong z transponowanych wektoréw W; traktowanych jako
kolejne wiersze, X jest wektorem normalizowanych sygnaléw wejsciowych, a nieliniowy
operator Z(o) odpowiedzialny jest za wybdr ,,zwycigskiego” elementu warstwy Kohonena,
ustawienie jego sygnalu wyjsciowego na wartos¢ 1 i wyzerowanie wszystkich innych wyjsé.

Warto zauwazy¢, ze w praktycznie stosowanych sieciach klasy CP macierz W daleko
odbiega od macierzy kwadratowej, gdyz liczba elementéw w warstwie Hohonena przyjmo-
wana jest zwykle jako znacznie wigksza, niz liczba skladowych wektora X. Te liczne elementy
warstwy Kohonena maja wydoby¢ z wejsciowego sygnalu jego istotne cechy i wybraé sto-
sowny ,,zeton” (jedyny element k; € K rézny od zera), ktéry bedzie przekazany do nastepnej
warstwy.

Druga warstwa sieci realizuje algorytm Quistar Grossberga. Sygnaly wejsciowe do tej
warstwy tworzg wektor K, a sygnal wyjsciowy Y obliczany jest wedlug klasycznej reguly

Y=VK

gdzie macierz wspolczynnikéw wagowych V sklada sie¢ z transponowanych wektoréw V;
odpowiadajgcych zestawom wag kolejnych neuronéw warstwy wyjsciowej. Macierz V jest
takze daleka od kwadratowego ksztaltu, gdyz z reguly bardzo duzemu wymiarowi wektora
K towarzyszy niewielki (poréwnywalny z wymiarem wektora X) wymiar Y.

Z formalnego punktu widzenia neurony warstwy wyjsciowej maja duzo pracy, poniewaz

musz3 oblicza¢ sumy
m

Yi = Z vij kj

j=1
gdzie m ma z reguly duza wartosé. W praktyce jednak jedynie jeden element wektora K
ma wartos¢ 1, a pozostale maja wartos¢ 0 i wystarcza utozsamienie wyjécia y; z pewnym
wspélczynnikiemn wagowym v;;. Zauwazmy, ze to dzialanie rzeczywiscie przypomina odczyt
z gotowej tabeli. Na kazdym i-tym wyjsciu sieci w trakcie procesu uczenia przygotowane
zostaje m wariantéw odpowiedzi v;;. (idy warstwa Kohonena ustali, ktére z jej licznych
wyjs¢ otrzyma ,,zeton” — na wszystkich wyjsciach pojawiaja sie tylko te wartosci vy, ktére
odpowiadaja numerowi j, dla ktérego k; = 1.

5.5 Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Aby opisany wyzej schemat postepowania prowadzil do sensownych wynikéw — konieczne
Jest poprawne ustawienie wszystkich wartosci w;; oraz v;j czyli — realizacja procesu uczenia.

Uczenie sieci CP przebiega réwnoczesnie w obydwu warstwach sieci, ale podczas oma-
wiania wygodnie jest opisa¢ oddzielnie, jak przebiega proces uczenia w pierwszej warstwie,
a jak w drugiej. Uczenie calej sieci CP jest uczeniem z nauczycielem, gdyz ciag uczacy ma
forme

U={<X",Zz0) > <X 235  <Xx® zH® > < xM zN 5y
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a zatem wraz z kazdym wektorem wejsciowym X podawany jest wektor wyjsciowy, jaki
uzytkownik chce uzyskacé z sieci. Jednak mimo tego zalozenia przy uczeniu nie wykorzystuje
sie pojecia bledu (a wiec nie jest to rodzaj algorytmu Delta), a ponadto mimo wystepowania
dwdéch warstw nie wykorzystuje si¢ w zadnej formie informacji pochodzacych od nauczyciela
przy uczeniu pierwsze]j (,,ukrytej”) warstwy sieci. Pomysl jest bardzo prosty i skuteczny:
przy uczeniu pierwsze] warstwy stosuje si¢ technike Kohonena, ktéra jest forma uczenia bez
nauczyciela. Natomiast przy uczeniu drugiej warstwy wykorzystuje si¢ algorytm Grossberga
do bezposredniego wymuszania pozadanych odpowiedzi sieci. Rozwazmy to teraz dokladnie;j.

Zaczniemy od opisu sposobu uczenia pierwszej warstwy sieci. Zgodnie z regula Koho-
nena uczenie przebiega nastepujaco. Na k-tym kroku pokazuje sie wektor wejsciowy X (%),
a dysponujac (z wezesniejszych krokéw pr(()c)esu uczenia) wartosciami wszystkich wektoréw
k

k : o : 20
Wf ) mozna obliczy¢ wszystkie wartosci €

e;k)z W.(ik)T x(k) : j: 1,2,...,771

oraz wyznaczy¢ numer ,,zwycieskiego” neuronu (tzn. tego, dla ktérego zachodzi)
g . (k) (k)

VGi#:) b >el
Korekcie podlegaja wylacznie wagi ,,zwycieskiego” neuronu wedlug reguly

Wikt = wk 4 g (XB) — wh)

Wspdlczynnik uczenia 7; przyjmowany jest zwykle jako réwny 0,7 na poczatku procesu
uczenia i stopniowo zmniejszany dla wiekszych k.

Podobnie jak w wielu innych algorytmach samouczenia, przy realizacji metody Kohonena
najwazniejsze s3 pierwsze kroki, bo od nich w znacznym stopniu zalezy powodzenie calej
pracy. Najpierw trzeba nadac¢ wspélczynnikom wagowym w;; wartosci poczatkowe. Nie
jest to tak proste, jak przy niektorych innych metodach, poniewaz powinno sie zapewnié
unormowanie wszystkich poczatkowych wektoréw wag

(
W) =1

a ponadto wysoce pozadane jest takie dobranie ich kierunkéw, by w sposéh réwnomierny
rozkladaly sie na powierzchni sfery jednostkowej w przestrzeni n-wymiarowej. Takie zaini-
cjowanie jest jednak trudne i nie gwarantuje dobrych warunkéw do realizacji procesu samo-
uczenia, gdyz jest mozliwe pojawianie si¢ w trakcie uczenia kilku ,,zwycieskich” neuronéw
podczas prezentacji uczacych sygnaléw X(*), co utrudnia realizacje opisanego wyzej procesu
uczenia. Jedna z technik zapobiegania tym niekorzystnym zjawiskom, nazywana w litera-
turze conver combinalion method, polega na tym, ze poczatkowo wszystkim skladowym
wszystkich wektoréw wag nadaje si¢ te samg wartos¢ poczatkowa

wg}) = I/n
Powoduje to, ze wszystkie wektor W'Y sq prawidlowo unormowane, ale wszystkie pokry-
) y W, s3]

waja sie. Po takim zainicjowaniu wektoréw wag zaczyna sie opisany wyzej proces uczenia,
ale jako wektory wejsciowe podaje si¢ wektory o wspdlrzednych obliczanych wedlug wzoru

A =y () 24 1= 0 ()] VT
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70 5.6. Uczenie drugiej warstwy sieci CP

Funkcja adaptujaca n2(k) dla malych k przyjmuje bardzo male wartosci, natomiast potem
powoli rosnie do wartosci | i te wartos¢ zachowuje przez reszte procesu uczenia. Sens ta-
kich zmian wektora X(¥) jest oczywisty: na poczatku poszczegélne skorygowane wektory
X(*) bardzo malo réinia si¢ od siebie, ale za to prawie dokladnie pokrywaja sie z we-
ktorami wag Wf-k). Wsréd | ,zwycieskich” neurondéw (poczatkowo sg to wszystkie neurony
wyjsciowe] warstwy, potem stopniowo jest ich coraz mniej) przeprowadza si¢ prosty zabieg
porzadkujacy, polegajacy na tym, ze uznaje si¢ za ,,zwycieski” neuron o najnizszym numerze
i tylko jego wagi poddaje si¢ procesowi uczenia — tez poczatkowo bardzo subtelnego, jak
wynika ze wzoru opisujgcego sposdb uczenia i przyjetej reguly modyfikacji wektoréw X (%),
Dzieki opisanym zabiegom wektory W;k) poczatkowo wspolliniowe, zaczynajq sie z wolna
rozchodzié¢ w kierunkach wynikajacych z naturalnych tendencji wystepujacych w zbiorze
wejsciowych sygnaléw X(¥) | dajac poczatek sprawnej i efektywnie dalej przebiegajacej kla-
steryzacji. Warto podkresli¢, ze opisane zabiegi skutkuja jedynie w krétkim poczgtkowym
okresie uczenia, gdyz wkrétce funkcja 5s(k) osigga wartoéé 1 i modyfikacja wektoréw X ()
praktycznie przestaje dzialac.

5.6 Uczenie drugiej warstwy sieci CP

W poréwnaniu z klopotami, jakich nastrecza uczenie pierwszej warstwy sieci CP, uczenie
warstwy Grossberga to sama przyjemnosé. Regula zmiany wag v;; podporzadkowana jest
tu zasadzie Widrowa-Hoffa:
v T = ol + s (s — ) k

Regula ta okazuje si¢ jeszcze prostsza w stosowaniu, niz to moze wynika¢ z podanego wzoru,
gdyz tylko jedna warto$¢ k; jest rézna od zera i w kazdym kroku procesu uczenia korygowane
sg tylko te wagi, ktdre laczg poszczegdlne neurony wyjsciowej warstwy z jednym tylko —
mianowicie ,,zwycieskim” elementem poprzedniej warstwy. Ta zasada (zwana czasem regula
outstar) znakomicie zmniejsza pracochlonnosé procesu uczenia.

Parametr 73 wybiera si¢ zazwyczaj ostroznie tak, by proces uczenia nie spowodowal
wpisania do ,,tablicy” (look-up table) blednych wartosci. Zwykle zaczyna si¢ uczenie od
wartoscl 73 = 0, 1 a potem si¢ te wartos¢ jeszcze mocniej redukuje.

5.7 Przyklad zadania rozwiazywanego przez sie¢c CP

Sieci CP okazuja si¢ zaskakujaco przydatne przy rozwigzywaniu réznych praktycznych zadan.
Przykladowo mozna tu wspomnieé¢ o modelu sieci CP wbudowanym w symulator Neural-
Works Professional II firmy NeuralWare. Model ten ma doradzaé, jak spedzaé sobotni
wieczOr.

Sie¢ ma dwa wejscia:

- z1 okreslajace ilos¢ pilnej pracy, jaka jest do wykonania,

- 9 podajace ,,temperature” uczué¢ rodzinnych.

Sie¢ ma tez pieé¢ wyjsc:
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- y; - oznacza czytanie ksiazki,

- Y9 - wspolne zakupy,

- y3 - wspolny spacer w parku,

- y4 - zabranie zony na wystawng kolacje do restauracji,

- Y5 - pozostanie w pracy.

Sieé uczono za pomoca nastepujacych przykladéw:

1 (gdy nie ma co robié, a brak sympatii
to najlepiej sobie poczytac);

z;=0; z3 = 0; Y1

1 =0,5 =zo,=0; y1 = 1 (za malo pilnej pracy, zeby sobie
psué sobotnie popoludnie);
z, =0; 2, =0,5 y2=1 (uczué rodzinnych wystarcza akurat
na wspdlne sibotnie zakupy);
z,=1; za = 1; ys =1 (mimo nawalu pracy da si¢ wygospodarowaé
czas na wspolny spacer w parku);
z1=0,5 zo=1; ya =1 (najwazniejsze sg uczucia
1 romantyczna kolacja we dwoje);
zy =1 z,=0,5 ys =1 (te pilng prace trzeba koniecznie
wykonad).

Po treningu sieci przedstawiono zadanie, polegajace na podaniu sygnaléw
) =0; o =1
Warto zauwazy¢é, ze takiego przypadku nie bylo w ciggu uczacym! Sieé¢ podala odpowiedz
ya =1
Trudno nie uznaé tej odpowiedzi za poprawng decyzje, mimo ze pochodzi ona z sieci majacej
zaledwie pieé neuronéw w warstwie Kohonena i pie¢ w warstwie GGrossberga.

5.8 Autoasocjacyjna sie¢c CP

Doswiadczenie to dowodzi, ze sie¢ CP potrafi uogdlniaé i kojarzyé dostarczone jej informacje,
co podnosi jej przydatnosé i sprawia, ze jest ona (oczywiscie w bardziej rozbudowanej wersji)
chetnie i z powodzeniem stosowana. Jedng z bardziej interesujacych mozliwosci zastosowania
sieci CP jest uzycie jej w wersji autoasocjacyjnej do realizacji dowolnego odwzorowania

X=Y
przy czym ta sama sie¢ p nauczenin moze réwniez realizowa¢ odwzorowanie
Y=X

co daje pole do ciekawych i wartosciowych zastosowar.
Omawiana sie¢ ma strukture¢ pokazana na rysunku:
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S - i

TT T P TT T -1 TT T

Jak widaé, na jej wejscia podaje si¢ zaréwno wektor X, jak i wektor Y (zakladajac, ze
liczba wejs¢ sieci jest rowna sumarycznej dlugosci wektoréow X i Y, natomiast na wyjsciach
oczekuje sie pojawienia sie wektoréw X' i Y’ identycznych z wektorami wejéciowymi X 1Y
(na tym polega autoasocjacyjnosé sieci).

Uczenie sieci przebiega wedlug nastepujacego schematu. Kolejne elementy ciagu uczacego

U={< XM Yy® s <cx@yD>  <x®By®rs <x™yWN sy

podaje sie rownoczesnie na oba wejscia sieci (jako sygnaly wejsciowe) 1 na jej wyjscia (jako
oczekiwane sygnaly wyjsciowe). Sie¢ wiec na tym etapie uczona jest realizacji odwzoro-
wania tozsamosciowego czyli wiernego odtwarzania na swoim wyjsciu stanu swoich wejsé.
Po zakorczeniu procesu nauki eksploatuje si¢ natomiast sie¢ w sposéb wielce oryginalny:
podaje sie na przyklad na wejécie pewien sygnal X(*) | natomiast wejéci Y pozostawione
sg bez sygnaléw (odpowiada to sytuacji Y = 0). Sie¢ na swoich wyjsciach odtworzy sygnal
X®) | ale co wiecej — na drugiej czeéci wyjsé odtworzy takze sygnal Y*)| ktéry na etapie
uczenia byl kojarzony z X(¥). Jak z tego wynika, sie¢ nauczyla si¢ realizowa¢ odwzorowanie
X=Y.

Poniewaz podczas uczenia sygnaly X i Y sg calkowicie rownoprawne, sie¢ potrafi takze
odtwarza¢ odwzorowanie odwrotne Y = X, wystarczy w tym celu na jej wejscia podaé
sygnal Y(¥) pozostawiajac wejicie X bez jakichkolwick informacji, a na wyjsciu otrzyma sig
sygnal X(*) obok oczywiscie odtworzonego przez sie¢ sygnalu Y(*).

Sieci CP znalazly liczne zastosowania. Doskonale zdaja one egzamin jako systemy klasy-
fikacji 1 rozpoznawania obrazéw, sa wykorzystywane w automatyce i robotyce do sterowania
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okreslonych systeméw, sa wreszcie takze bardzo cenione jako systemy sluzace do reduk-
cji ilosci przesylanych informacji — na przyklad podczas transmisji obrazéw. Zwlaszcza
to ostatnie zastosowanie, zwane kwantyzacja wektorowg (veclor quantizalion) ma obszerna
literature i liczne udokumentowane zastosowania praktyczne.
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Rozdzial 6

Siecl rezonansowe

6.1 Podstawowy schemat dzialania sieci

Jedng z bardziej znanych zasad budowy sieci neuronowych jest ART (Adaptive Resonance
Theory). Teoria sieci ART oparta jest na pracach Stephana Grossberga, a konkretne me-
tody wywodzace sie¢ z tej teorii sa chronione patentem, ktérego posiadaczem jest Uniwersytet
w Boston. Teoria ta dos¢ silnie opiera sie na biologicznych przeslankach — wykorzystano
w niej znane z fizjologii zasady funkcjonowania rzeczywistych neuronéw, zwlaszcza procesy
przebiegajace na blonie komdrkowej. Prezentujac te teorie w ksigzce dokonano w niej pew-
nych modyfikacji, wprowadzajac oznaczenia i symbole graficzne zgodne z uzywanymi przy
opisywaniu innych algorytméw. Oryginalne prace Grossberga i jego nasladowcdéw wyrdzniaja
si¢ odmienng od ogdlnie przyjetej notacja wzordw i symbolika rysunkéw; co utrudnia prowa-
dzenie poréwnan pomiedzy metotodg ART, a innymi metodami uczenia sieci, dlatego zostalo
to zmienione.

W literaturze wyrdznia si¢ sieci ART 11 ART 2. Sie¢ ART 1 sluzy do analizy obrazéw
binarnych, za§ ART 2 — analogowych. Kazda z tych sieci sklada sie z dwdch jednakowo
licznych warstw neuronéw — pierwszej (dolnej) rejestrujacej sygnaly wejsciowe (cechy roz-
poznawanych obrazéw) i drugiej, analizujacej te cechy na zasadzie budowy wazonej sumy
ich wejsé i wypracowujacej decyzje na zasadzie rywalizacji pomiedzy neuronami. Nie bu-
duje sie¢ sieci ART o wigkszej liczbie warstw, chociaz w teorii, sie¢ taka moglaby wykazywaé
interesujace wlasnosci w zakresie przetwarzania informacji w systemach sensorycznych.

Oznaczmy sygnaly wyjéciowe neuronéw pierwszej (dolnej) warstwy przez yf (i = 1,
2,...,n) oraz sygnaly neuronéw drugiej warstwy przez y{ (i = 1,2,...,k). Liczba neuronéw
n warstwy wejsciowej (dolnej) uzalezniona jest od liczby cech wyréznionych w rozpoznawa-
nych obiektach. W dalszych rozwazaniach chetnie bedziemy sie odwolywali do przykladéw,
w ktdérych sygnalami docierajacymi do warstwy wejsciowej beda wartosci informujace o ja-
snosci okreslonego obrazu (np. rysunku litery) w okreslonym punkcie. Zrédlem sygnalow
wejsciowych bedzie wiec swoista siatkdwka, binarny raster o wymiarach n; wierszy i ny ko-
lumn. Przy takim zalozeniu oczywiscie n = nyns. Liczba neuronéw k warstwy wyjsciowe)
jest w zasadzie dowolna, jednak ustala sie jg zwykle majac na uwadze zadanie realizowane
przez sie¢. Poniewaz ART jest siecia klasyfikujaca bodzce lub rozpoznajaca obrazy, a po-
nadto jej uczenie zachodzi na zasadzie uczenia bez nauczyciela (unsupervised learning) przeto
k musi byé wieksze od liczby przewidywanych klas. Przykladowo rozpoznajac duze litery
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alfabetu laciniskiego (ktérych jest 26) trzeba mie¢ okolo czterdziestu neuronéw w warstwie
wyjsciowe], gdyz prawdopodobnie réznigce sie warianty tej samej litery zostana zidentyfiko-
wane przez kilka oddzielnych neuronéw.

W gérnej warstwie tylko jeden neuron ma sygnal wyjsciowy, rézny od zera

Az >0

Jest to ten, ktdrego suma wazonych sygnalow wejsciowych osiagnela najwieksza wartosé

n n
Vigz (D whud <D wlyf

i=1 i=1

Jego sygnal wyjsciowy przyjmowany jest jako réwny 1, pozostale neurony majg sygnaly
wyjsciowe wyzerowane

Vj#z, ng:O

Taki schemat dzialania jest znany z wielu opracowari i (z dokladnoscig do kilku malo waznych
szczegllow) odpowiada oméwionym wyzej koncepcjom sieci typu Madaline czy Perceptron.
Element rywalizacji neuronéw warstwy wyjsciowe] takze wystepuje w koncepcjach wielu
autoréw, na przyklad Kohonena. Na czym wiec polega oryginalnosé sieci ART?

Dostrzezong przez (rossberga wadg sieci typu Madaline czy Perceptron jest niesta-
bilnoéé ich zachowania w trakcie procesu uezenia. Neuron warstwy wyjsciowej, ktéry
w wyniku procesu uczenia uzyskal zdolnosé rozpoznawania pewnego obrazu — na przyklad
litery B — moze w wyniku dalszego procesu uczenia zostaé ,,przestawiony” na rozpozna-
wanie innego obrazu — na przyklad litery R, co dod¢ istotnie utrudnia korzystanie w takiej
sieci (trudno byé pewnym, jak sie ona w konkretnej sytuacji zachowa). Dlatego w sieci
ART wprowadzono dodatkowe polgczenia biegngce od warstwy wyjsciowej z powrotem do
warstwy wejsciowej. ,,Zwycigski” neuron warstwy wyjsciowej moze dzieki temu ,,wzmac-
nia¢” sygnaly w tych neuronach warstwy wejiciowej, od ktérych otrzymywal pobudzenie.
Przebadajmy ten proces blize).

Zdefiniujmy wspdlczynniki wagowe przy odpowiednich polaczeniach w sposéb nastepu-
Jjacy. Niech wfj bedzie wspolczynnikiem wagowym polgczenia miedzy neuronami o nume-
rach ¢ oraz j, przy czym jesli £ = g, to odpowiednia waga znajduje sie przy polgczeniu
wiodacym do géry czyli na drodze pomiedzy pierwsza warstwa, a druga (we wstepujgcym
nurcie przeplywu sygnalow), natomiast jesh & = d, to odpowiednia waga znajduje sie przy
polaczniu wiodgcym w doél czyli w torze sprzezenia zwrotnego — migdzy druga warstwa,
a pierwsza. Warto podkreslié, ze pierwszy indeks (i) oznacza zawsze numer neuronu w pierw-
szej warstwie, a drugi (j) w drugiej. Oczywiscie i przebiega przedzial od 1 dona j—od 1
do k. Podkreslenie to jest o tyle potrzebne, ze w sieci ART neurony sg numerowane indywi-
dualnie w kazdej warstwie, zatem zapis — przykladowo — wf,- oznacza polgczenie pomiedzy
neuronami o tych samych numerach, a nie sprzezenie zwrotne zamykajace sie na tym samym
neuronie.

Przytoczony ponizej na rysunku schemat sieci, jest jeszcze niekompletny. W toku dal-
szych rozwazan wprowadzone zostang dwa dalsze elementy, bardzo istotnie uzupelniajace
schemat tej sieci. Jednak dla wstepnych rozwazaii na temat dzialania i zachowania tej sieci
celowe bedzie rozpoczecie dyskusji od tego uproszczonego modelu, ktéry bedziemy potem
systemtycznie uzupelniali o kolejne dalsze elementy.

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



76 6.2. Uczenie sieci ART
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Jak wynika z przytoczonego opisu i z rysunku, neurony warstwy wejsciowej sg pod
wplywem dwojakiego rodzaju sygnaléw: biegnacych od dolu do géry sygnaléw wejscio-
wych z; oraz biegnacych od géry do dolu sygnaléw z warstwy wyjsciowej yf. Bedziemy
chwilowo zakladali, ze wszystkie rozwazane sygnaly sg binarne, tzn.

i €{0,1} , ¥ e{0,1} i ye{01}

co bardzo uprosci rozwazania. Te elementy, w ktérych informacje dochodzace z obydwu
kierunkéw nakladaja sie na siebie, uzyskuja dodatkowe wzmocnienie. Dochodzi dzieki temu
do swoistego rezonansu pomiedzy sygnalami zewnetrznymi i sygnalami wewnatrz sieci, co
uzasadnia nazwe sieci.

6.2 Uczenie sieci ART

Proces uczenia sieci ART definiowany jest prawem Webera i moze by¢ opisany na kilka spo-
sobéw. W literaturze czesto podawany jest ,,ucigglony” wariant metody ART, w ktérym
proces uczenia stanowi rozwigzanie ukladu réwnan rézniczkowych. Taki sposéb opisu (na-
wigzujacy do réwnaii dynamiki potencjaléw czynnosciowych wystepujacych w rzeczywistym
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neuronie) podali w kilku swoich oryginalnych pracach Gail Carpenter i Stephen Grossberg
[Carp8T], [Gros89]. W tej ksigzce konsekwentnie stosowany jest opis polegajacy na prezenta-
¢ji uczenia jako iteracyjnego procesu, w ktérym wartosci wag w k-tym kroku procesu uczenia
zmieniajg si¢ wedlug pewnej reguly w zaleznosci od wartosci wag uprzednio zdefiniowanych
oraz od sygnaldéw pojawiajacych sie w sieci w k-tym kroku. Taki sposéb pozwala na pokaza-
nie istoty uczenia w formie uproszczonej, chociaz nie pozbawionej praktycznej przydatnosci
(kazdy program symulujacy sie¢ bedzie zawsze obliczal zmiany wag w formie iteracji, a nie
w formie procesu ciagglego, opisanego réwnaniem rozniczkowym). W tym uproszczonym,
prezentowanym tu modelu wagi w:-"j zmieniaja si¢ w sposob nastepujacy:

d(k k
Ioedy =A==
d(k+1) ; )
wip =0 wi® gy =0

0 gy P =0a@® =1

gdzie indeks k pojawiajacy si¢ przy poszczegolnych w i y jest numerem kroku w procesie
uczenia.

Warto zauwazy¢, ze podana regula uczenia nie jest regula typu Hebba ze wzgledu na
czynnik zapominania, wyrazony ostatnim wierszem przytoczonego wzoru. Warto takze za-
uwazy¢, ze z powodu rywalizacji w warstwie wyjsciowej w rzeczywistosci jedynie nieliczne
wspolezynniki wagowe podlegaja uczeniu, gdyz dla wszystkich j z wyjatkiem j = z zachodzi
yf = 0. Wartos$ci poczatkowe nadawane przed procesem uczenia polgczeniom ,,z géry

na ddl” sa jednakowe i wynosza w:.ijm =1

poczatkowe nie sg losowe.

Regula uczenie wag polaczein wiodacych w gore jest podobna do wyzej opisanej, ale
bardziej subtelna (to znaczy zmiany wartosci wag nie sa tak gwaltowne i radykalne). Regule
te mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:

Warto zauwazy¢, ze w tym przypadku wartosci

w46 gdy B =DA@Y =1

g(k+1) _ k k
w;; = w;f’j( ) gdy y;'( ) =0
d

k k k
wifP =8 gdy (1Y =0)A @] =1)
Przyrosty 6; i 62 nadawane wspodlczynikom wagowym w trakcie procesu uczenia mogg byé
przyjmowane jako stale, ale lepsze wyniki uczenia i dokladniejsze dopasowanie do rozpo-

znawanych klas uzyskuje si¢ przyjmujac te wartosci jako zalezne od liczby pobudzonych
neurondéw w pierwszej warstwie. Liczbe te mozna wyznaczyé jako

n
p® =3 i
i=1

poniewaz wszystkie y:-‘ ) sa binarne. Majac wyznaczong liczbe p(*) mozna ustalaé 6; i 6,
z dokladnych wzoréw wyprowadzonych przez Carpentera

(k

0 n(l- w;f’j(k)) = u;;f’j(k’ (p(") w13

(k)
8o = w;{lj p(k)
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lub z prostszych formul wypraktykowanych m.in. przez firme¢ NeuralWare

6 = e oy )
n— 14 ptk) &

62 = wfj(k)

Parametr 7 wystepujacy w powyzszych wzorach musi by¢ dobierany empirycznie; z teorii

wynika, ze 7 > 1 1 wigksze wartosci tego wspdlczynnika sprzyjaja tworzeniu przez sied

nowych wzorcéw kategorii, mniejsze natomiast sklaniaja ja do uogdlniania kategorii juz

wczesniej] wypracowanych.

Wartosci poczatkowe przyjmowane dla wag w,.”j( b przyjmowane sa losowo z przedzialu
[0,1/n] (tym mniejsze, im wiecej elementéw liczy warstwa wejsciowa).

W wyniku takiej radykalnej i wrecz brutalnej adaptacji wag (patrz nizej) mozliwe jest
dopasowywanie dzialania sieci do wieln wzorcow roznigeych sie od siebie, a ponadto sie¢
wykazuje pewng (ograniczong) zdolnos¢ do uéredniania sygnaléw wejsciowych 1 tworzenia
uogdlnionych wzorcéw rozpoznawanych obiektéw. Ta wlasciwosé sieci jest podobna do ana-
logicznych cech wykazywanych przez sie¢ Madaline, Perceptron lub Backpropagation i nie
wymaga tu szerszej dyskusji.

Opisana wyze] regula uczenia sieci ART nie jest jedynym mozliwym algorytmem jej
adaptacji do zmiennych zadaii. Jednak ta regula jest na tyle prosta i czytelna w kon-
tekscie wezesniejszych rozwazaii, ze mozliwe jest jej wykorzystanie w celu przemyslenia zasad
dzialania sieci ART, jej zalet i wad.

6.3 Zasada dzialania sieci ART

Rozwazmy przyklad dzialania sieci rozpoznajjcej litery. Niech wejsciowy sygnal podawany
do neurondéw pierwszej warstwy ma postaé:

X

EEERC]

Zaciemnione elementy Bl podanego rastra pokazujq elementy przesylajace sygnal wejsci-
owy o wartosci z; = 1, a puste elementy O odpowiadajg wartosciom z; = 0.

W wyniku tego pobudzenia pewnien neuron wyjsciowej warstwy zostal pobudzony (y¢ =
1), co mozna uznaé za sukces (poprawne rozpoznanie). Mozna zalozy¢ (ex post), ze byl
to neuron o numerze odpowiadajgcym rozpoznaniu litery B. Poniewaz sie¢ funkcjonuje bez
nauczyciela, nie bylo mozliwe wskazanie tego neuronu a priori, przed jego ujawnieniem
w toku uczenia, ale po pierwszym skojarzeniu konkretnego neuronu wyjéciowego z kon-
kretnym wejsciowym sygnalem sie¢ ART utrzymuje to powigzanie we wszystkich dalszych
pokazach w sposéb stabilny i zdeterminowany. Jednak rzutowanie wstecz Y? do wejsciowe]
warstwy obszaru, z ktérego pochodzily pobudzenia wyréznionego neuronu wykazuje zwykle,
ze obszar ten nie jest calkowicie poprawny. Przykladowo moze on wyglada¢ tak:
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Woéwecezas obszar, w ktérym spotykaja sie sygnaly wyjsciowe Y9 z wejsciowymi X ulega
wzmocnieniu na zasadzie teorii rezonansu. Obszar ten, oznaczany czasem YYNX ma w oma-
wianym przykladzie postaé

HEEEN]
WL

OOOCEO
YN X = mEERCC
mOOOE0
EOOOEO
EEEECC

1 jest lepiej dopasowany do realizacji postawionego przed siecig zadania klasyfikacji od pier-
wotnego obszaru pobudzen ,,zwycieskiego” elementu wyjsciowe] warstwy sieci. W pierwszym
przyblizeniu mozna przyja¢, ze obszar YYNX odpowiada obszarowi, w ktérym sygnaly pierw-
sze] warstwy sa niezerowe, a wiec rozklad pobudzenn pierwszej warstwy (pomijajac pewne
bardziej subtelne mechanizmy) mozna zapisa¢ jako

Yi=Y'NX

Dzialanie mechanizmu uczenia jest — jak wynikalo z przytoczonych uprzednio wzoréw —
dosé zlozone i subtelne, ale w przyblizeniu moze by¢ ono opisane nastepujyco. Modyfikacji
podlegaja jedynie wagi polaczeii wi, dochodzacych do ,zwycigskiego” elementu warstwy
wyjéciowej oraz wagi polaczen wf, (i = 1,2,...,n) biorgcych poczatek w ,zwycieskim”
neuronie. Wszystkie pozostale polgczenia pozostaja nie zmienione.

Modyfikacja polaczen polega (z grubsza) na tym, ze wszystkie wagi w, odpowiadajace
polaczeniom z pobudzonymi elementami pierwszej warstwy (Y¢ = Y¢ N X) przymuja war-
tosci 1, a wszystkie pozostale 0. Warto zauwazy¢, ze jest to zabieg do$¢ brutalny i po-
zbawiony subtelnosci charakterystycznych dla niektorych innych metod uczenia! Podobnie
modyfikowane sa wagi polaczen ,,w gére” wf, — ich wartosci sa zerowane dla wszystkich
niepobudzonych elementéw warstwy wejsciowej, wzglednie sa ustawiane na pewng wartosé
zalezna od liczby pobudzonych elementéw w przypadku polaczen bioracych poczatek w tych
pobudzonych neuronach.

6.4 Rola i struktura ukladu kontrolnego

Opisane wyzej dzialanie sieci ART dotyczylo sytuacji, kiedy na wejscie sieci podawane s
okreslone, niezerowe sygnaly X. W takim wypadku dzialanie sieci jest — jak wykazano
wyzej — sensowne i celowe. Jesli jednak na wejsciu sieci nie ma sygnaléw (X = 0), to moze
sie zdarzy¢, ze na ktdryms z wyjsé drugiej warstwy pojawi sie na chwile sygnal y]‘-’ # 0. Na
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skutek sprzezenia zwrotnego sygnal Y9 dotrze do wszystkich neuronéw pierwszej warstwy,
wywolujac ich aktywizacje. Aktywizacja neuronéw pierwszej warstwy Y¢ spowoduje pobu-
dzenie neuronéw warstwy drugiej Y? itd. W sieci pojawi si¢ zlozony proces dynamiczny, nie
majacy literalnie zadnego zwiazku z syganalami docierajacymi do sieci z zewnatrz i z jej
podstawowymi zadaniami, a bedacy rodzajem symulowanej halucynacji.

Oczywiscie w sieci, ktora ma byé systemem przetwarzajacym informacje w sposéb powta-
rzalny i ukierunkowany na okreslony cel, takie zjawiska sg niedopuszczalne. Dlatego elemen-
tem sieci ART jest zawsze uklad kontrolny (altentional gain control unit), ktéry uniemozliwia
pierwszej warstwie sieci reagowanie na sygnaly sprzezenia zwrotnego w przypadkn braku sy-
gnaléw wejsciowych. Schemat wlaczenia tego elementu prezentuje rysunek.

goérna warstwa

zewnetrzny
sygnat
wiaczajacy

| . uktad

kontrolny

E Y X

Dzialanie ukladu kontrolnego polega na tym, ze jego sygnal dodatkowo pobudza (albo
zwieksza czulo$é¢) neuronéw dolnej warstwy. Bez tego dodatkowego sygnalu neurony te nie
s3 w stanie reagowac na sygnaly z gornej warstwy Y9 i petla ,,halucynacji” ulega przerwa-
niu. Uklad kontrolny jest odblokowany i dostarcza swoj sygnal w przypadku pojawienia si¢
w sieci sygnalu wejsciowego X (symbol ,,4+” na rysunku), natomiast moze byé¢ blokowany
przez sygnaly pochodzace z gérnej warstwy (,,-”) oraz przez zewnetrzny sygnal wylgczajacy,
ktory ma interpretacje konkurencji ze strony innych systemoéw informacyjnych. W pra-
cach na temat sieci ART autorzy chetnie operuja tu poréwnaniem z sytuacja uczestnika
przyjecia, ktéremu interesujaca rozmowa uniemozliwia dokladne rozpoznanie smaku wina.
Jak widaé sie¢ ART ma sluzy¢ jako model rzeczywistego zachowania czlowieka, a nie tylko
Jjako narzedzie uzywane w celu sprawniejszego przetwarzania informacji — co stanowi o pew-
nej wyjatkowosci tej sieci.

Realizacja ukladu kontrolnego zaklada zwykle dobudowanie do sieci dodatkowego ukladu
zlozonego z trzech neuronéw. Pierwszy z tych neuronéw nazywa sie detektorem wejscia
i bada stan wszystkich wejs¢ X. Jego dzialanie mozna opisa¢ jako allernalywe sygnalow
wejsciowych, a formula, wedlug ktérej dziala moze byé opisana wzorem

1 gdy Y0, >0

Yr =
0 gdy i, #:<0
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Rozdzial 6. Sieci rezonansowe 81

W podobny sposéb dziala drugi neuron, badajacy aktywnosé Y9 drugiej warstwy neu-
ronéw

1 g(ly Zf:] y;q >0

Progowa nieliniowa charakterystyke ma tez trzeci neuron tworzacy sygnal wyjsciowy yi
ukladu kontrolnego, z tym jednak, ze ma on zaledwie dwa wejscia:

Yg =

1 gdy yr—y,>0
0 gdy yr—y, <0

Ye =

Strukture ukladu kontrolnego przedstawi¢ wigec mozna nastepujaco:

y‘ﬂl y“:l... v"kl
1 1

1
"
Y
-1
1 4
v T
1 1 1

xTet ...%nt

Sygnal y; doprowadzony jest do wszystkich elementéw dolnej (wejsciowej) warstwy sieci
i wspdluczestniczy w ksztaltowaniu ich sygnaléw wyjsciowych zgodnie z réwnaniem
k
yi = 1 gdy = + zj:l u:,f‘jyf+yk>6
$. 53 k
0 gdy =i + Y, whiyl+w<0O

Réwananie to odwzorowuje strukture polaczen elementéw sieci, jednak z punktu widzenia
aktywnych sygnaléw wystepujacych w niej podane wyzej réwnanie jest calkowicie rownowa-
zne prostszej zaleznosci

, 1 gdy zi+wl y¢+y>0

Yi =
0 gdy zi+wly!+u<0
w ktérej zapisie uwzgledniono fakt, ze y;’ = 0 dla wszystkich j # z, co znacznie uproscilo
zapis wzoru. Prég © przyjmuje sie taki, by spelniona byla regula ,,dwa z trzeeh” (tzn. do za-

dzialania neuronu potrzebna jest obecnosé dwéch sposrdd trzech jego sygnalow wejsciowych).
Zwykle przyjmuje si¢ © = 1, 5.
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82 6.5. Uklad orientujacy

6.5 Uklad orientujacy

Innym oryginalnym elementem sieci ART jest system orientujacy (orienting system), ktérego
celem jest sterowanie precyzja odwzorowania poszczegolnych kategorii w sieci ART. System
ten okreslany bywa takze jako detektor nowych danych (novelity detector) i to okreslenie
szczegdlnie wyraznie okresla jego role. Strukture polgczen systemu orientujacego z ele-
mentami sieci, ktére byly uprzednio omdowione, przedstawia rysunek. Wida¢ na nim, ze
system orientujacy jest pobudzany przez sygnal wejsciowy i hamowany przez sygnal glo-
balnej aktywnosci dolnej warstwy sieci. System ten pozostaje nieaktywny w przypadku,
kiedy sygnalowi wejsciowemu X towarzyszy reakcja w postaci pobudzenia dolnej warstwy
sieci Y9, gdyz wtedy sie¢ po prostu rozpoznaje jeden z wczesniej zapamigtanych wzorcéw
wejsciowego sygnalu i zadne dodatkowe dzialania nie sa potrzebne. Zalézmy jednak, ze na
wejsciu pojawil sie nowy bodziec X. Sie¢ nie zna go, zatem nie dochodzi do ,,rezonansu”
i pobudzenie dolnej warstwy jest niewielkie. Jednak jest to przedstawiciel nowej kategorii
sygnaléw, ktdre takze powinny byé w sieci zapamietane, zatem trzeba spowodowac jego re-
jestracje w postaci odpowiedniej reprezentacji w gornej warstwie, przy czym powinna to byé
reprezentacja inna, niz w przypadku wszystkich wczeéniej zapamietanych bodzcdw.

Istotnie, polaczenia warstw gérnej i dolnej spowoduja, ze nowy bodziec wejsciowy pobu-
dzi pewne neurony w gérnej warstwie, a te poprzez sprzezenie zwrotne bedy oddzialywaly
na neurony warstwy dolnej. Jednak brak korelacji mi¢dzy uprzednio zapami¢tanymi wzor-
cami sygnaldéw, a nowym sygnalem jest powodem, ze wynikowe pobudzenie warstwy dolnej
zmaleje — nie pojawi si¢ efekt rezonansu. Ta wlasnie sytuacja aktywizuje system orien-
tujacy. Wysyla on do neuronéw warstwy wyjsciowej (gérnej) krotkotrwaly sygnal blokujacy
(reset wave), ktéry powoduje, ze wszystkie aktywne neurony warstwy gérnej zostajg zablo-
kowane. Wylacza to w praktyce oddzialywanie sygnalu Y¢ na dolng warstwe i powoduje, ze
rozklad pobudzen na dolnej warstwie moze sie ksztaltowaé¢ w sposéb swobodny, bez wpro-
wadzajacych deformacji oddzialywan zwrotnych. Prowadzi to do wzrostu poziomu sygnalu
Y4 i silnego pobudzenia tych elementéw warstwy gornej, ktére nie podlegaly blokadzie; je-
den z tych syganléw staje sie ,,zwyciezca” i neuron odpowiadajacy temu sygnalowi staje
sie detektorem nowej klasy. Nastepuje stosowna korekta wag polgczen synaptycznych i sie¢
nabiera zdolnosci rozpoznawania nowej klasy; zdolnos¢ ta jest nastepnie doskonalona w toku
dalszych pokazéw.

2 reset
gorna warstwa
zewnetrzny

sygnat
wiaczajacy .
| uktad system
i kontrolny orientujacy

t o+
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Rozdzial 6. Sieci rezonansowe 83

Opisany mechanizin ma dwie istotne zalety. Z jednej strony pozwala on na wprowa-
dzanie nowych klas do rozpoznawanego zbioru bez interferencji ze strony klas juz wezesniej
podlegajacych rozpoznawaniu. Z drugiej zapobiega zjawisku przepelnienia pamieci, gdyz
w momencie, kiedy wszystkie neurony wyjsciowej warstwy majg juz swoje ,,przypisane”
wzorce sygnaléw wejsciowych, nastepuje ich calkowita blokada i nowe wzorce, pojawiajace
sig¢ w trakcie procesu uczenia, nie powodujg efektu ,,przeuczania” sieci z zapominaniem
poprzednich wzorcow.

System orientujacy pelni w sieci ART role ,,zast¢pczego nauczyciela”. Istotnie, uczenie
w tej sieci ma charakter uczenia bez nauczyciela, gdyz w ciggu uczacym brak jawnie zadawa-
nych wzorcéw sygnaléw wyjsciowych z sieci. Jednak zachowanie sieci nie jest calkiem przy-
padkowe, gdyz system orientujacy klasyfikuje pojawiajace si¢ wzorce wejsciowych sygnaléw
na ,znane” i ,nowe”, dzigki czemu poszczegdlne neurony warstwy wyjsciowej nabywaja
zdolnosci do rozpoznawania i sygnalizowania réznych wzorcéw.

Dzialanie systemu orientujacego zalezne jest od parametru gotowosci v (vigilance) okre-
slajacego, jak duza musi by¢ niezgodnosé miedzy sygnalem wejsciowym X, a sygnalem zwrot-
nym Y9 aby mozna bylo méwi¢ o braku rezonansu i aby dochodzilo do aktywacji sygnalu
blokowania (reset). Jesli parametr v jest duzy — tylko male niezgodnosci pomiedzy sy-
gnalem wejsciowym, a jego wewnetrzng reprezentacja sa tolerowane i latwo dochodzi do
generacji sygnalu blokujacego i wykrycia nowe) kategorii. Male wartosci v czynig sie¢ bar-
dziej sklonng do usredniania wejsciowych sygnalow i generacji bardziej ,,zagregowanych”
reprezentacji. Duze wartosci v odpowiadaja wiec sytnacji, kiedy potrzebujemy sieci zdolnej
do generowania duzej liczby subtelnych rozréznien wéréd wejsciowych sygnaléw podawanych
do sieci, natomiast male wartosci v sg polecane dla sieci, ktéra ma dokonywaé jedynie bar-
dzo ogdlnych klasyfikacji. Wybér konkretnej wartosci jest zawsze kwestia swohodnej decyzji
uzytkownika sieci.

Formalny opis systemu orientujgcego jest bardzo prosty. Wyznaczany jest iloraz sumy od-
powiedzi neurondw pierwszej warstwy z;;l yd do sumy zewnetrznych sygnaléw wejséciowych
Z:;l z;. Jesli iloraz ten jest mniejszy od zadanej wartosci parametru v, wéwezas generowany
jest sygnal blokujacy r (reset wave). Mozna to zapisa¢ w formie warunku

n n
vZ ;> Z y;-i

i=1 i=1

i opisa¢ dzialanie sytemu orientujacego lgcznym wzorem

1 gdy oY,z > Yo, o
0 gdy v, @ < X

System ten daje si¢ zrealizowaé za pomocg ukladu trzech neuronéw o budowie zblizonej
do budowy wczesniej omdéwionego ukladu kontrolnego, (rysunek ponizej).

Warto jednak zauwazy¢, ze podobnie wygladajace fragmenty sieci systemu orientujgcego
i ukladu kontrolnego pelnig jednak odmienng funkcj¢ — w omawianym tu systemie sy-
gnaly sumy wejs$¢ 1 sumy wyj$é pierwszej warstwy neuronéw traktowac trzeba jako sygnaly
analogowe, przyjmujace dowolne wartosci z przedzialu [0, n], podczas gdy syvgnaly y, i y,
wystepujace w strukturze ukladu kontrolnego byly cyfrowe (przyjmowaly wylqcznie wartosci

0il).
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czonej jako v — zgodnie z przytoczonymi rozwazaniami.

6.6. Mankamenty sieci ART

yd1l del__ ydkl
O ]
YQ¢
-1
\'
v}
1 1 1|

X,TXZT

x4

Warto takze odnotowaé koniecznosé empirycznego dobierania wagi synaptycznej ozna-

6.6 Mankamenty sieci ART

v

W istocie system orientujacy posluguje si¢ swoistym ,,modelem” zadania rozwigzywanego
przez sie¢. Model ten zaklada, ze sygnaly nalezgce do tej samej klasy majg wigkszosé cech
wejsciowych (skladowych wektora X) identycznych, natomiast duza liczba réznigeych sie
cech wejsciowych jest charakterystycznym wyrdznikiem sytuacji, kiedy pojawia si¢ obiekt
z nowej, nieznanej klasy. To zalozenie moze by¢ prawdziwe, ale moze i nie by¢. Na przyklad
rozwazmy sie¢, ktéra juz nauczyla si¢ rozpoznawacé wzorce liter I oraz O. Sygnaly wejsciowe
X dla tych rozpoznawanych klas majg postac

O

EEEEENC]
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MLCCICImE
||
| ][
EEEEEN]
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Wyobrazmy sobie teraz, ze rozpatrujemy te same obrazy, ale zaklécone dodaniem dwéch
pikseli wedlug nastepujacego wzorn
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L
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Rozdzial 6. Sieci rezonansowe 85

Trudno nie przyznaé, ze zaklocenie ma charakter drobny i nie powinno — w teorii —
wplywaé na kategoryzacje rozwazanych obrazéw. Jednak nalozenie tych zakl6cen na pier-
wotne obrazy ujawnia nastepujacy fakt. Zaklécona litera I nie przestaje by¢ literg I (tu
nasze oczekiwania odpowiadaja rzeczywistosci), natomiast zaklécone O okazuje sie byé in-
nym znakiem, mianowicie Q

0]
=
]
k4]
“w
[
]
]

Sie¢ ART jest wobec takiej sytuacji kompletnie hezradna. Zadne manewrowanie wspol-
czynnikiem v nie zapewni sensownego dzialania sieci, gdyz udzial ,,szumowych” pikseli
w obrazie litery I jest znacznie wi¢kszy, niz ich udzial w obrazie litery O, a tymnczasem
wlasnie w tym drugim przypadku powinno si¢ zbudowaé nowg klase, a w pierwszym przy-
padku nalezy uznaé, ze mamy do czynienia ze znanym uprzednio bodzcem — tylko obecnie
prezentowanym w formie zakléconej.

Oczywiscie w podanym przykladzie bardzo latwo sformulowaé wniosek, ze winna jest
niewlasciwa reprezentacja obrazu. Istotnie, opierajjc si¢ wylacznie na obecnosci lub braku
pikseli w konkretnych punktach siatkéwki nie da sie sensownie rozpoznawaé znakéw alfanu-
merycznych (potrzebne sa tu bardziej wyrafinowane cechy obrazéw rozpoznawanych liter),
Jjednak nawet wprowadzenie takich doskonalszych cech nie uwolni calkowicie nas od czestych
w praktyce sytuacji, kiedy drobna zmiana kilku z tych cech raz moze oznaczaé zasadnicza
zmiang rozpoznania obrazu, a w innym wypadku duza zmiana cech moze wigza¢ sie jedynie
z malo istotnym zakléceniem. Dyskutowany wyzej przyklad z siatkéwka, na ktérg rzutowane
sg obrazy liter, stanowil jedynie latwg do przesledzenia ilustracje istoty tych probleméw.

Niezdolnosé¢ sieci ART do rozrézniania drobnych, ale istotnych zmian rozpoznawanego
obrazu od ewidentnych zaklécen jest jej oczywista wada. Trzeba jednak stwierdzié, ze nie
jest to wada wylacznie tej wlasnie sieci; w istocie takie problemy w mniej lub bardzie] istotny
spos6b pojawiaja sie przy uzyciu dowolnej sieci wykorzystujacej uczenie bez nauczyciela. Z
tego wzgledu w zastosowanich majacych rozwigzywac zagadnienia praktyczne preferuje sie
sieci realizujace zasade supervised learning, na przyklad z wsteczna propagacjg bledéw.
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Rozdzial 7

Sie¢ Hopfielda

7.1 Sprzezenie zwrotne jako nowa jakos¢é
w strukturach sieci

Dotychczas opisywane sieci charakteryzowaly sie jednokierunkowym przeplywem sygnalow.
Mozna w nich bylo wyréznié warstwe wejsciowq, wyjsciowa 1 ewentualnie warstwy posrednie
(,,ukryte”). Jednak przeplyw sygnaléw w tych sieciach byl $cisle jednokierunkowy: od
wejscia do wyjscia. Najbardziej znang siecia, w ktorej kierunek ten jest odwrdcony, jest
sie¢ Hopfielda. Zostala ona zdefiniowana w historycznej pracy tego badacza, ktorej publi-
kacja w 1982 roku stala si¢ punktem zwrotnym w badaniach sieci neuronowych i przywrécila
zainteresowanie tymi systemami sferze dociekan naukowych. W sieci tej neurony maja nie-
liniowe charakterystyki:
| (3)
i) = ¢ ()
gdzie
(m) (5)
e = 3 wf™ g 4 2
ieM

a nieliniowosé y = ¢(e) dana jest prosta binarng funkcja

1 gdy e > ™
1
Y =0 ) gdy el = w(™

-1 gdy PS,J,’<w(()m)

Warto przy tym zwrdcié uwag¢ na dwa szczegdly podanych wyze) wzoréw. Otéz po pierw-
sze, wspolczynniki wagowe w " laczace wyijscie i- tego neuronu z wejsciem m-tego neuronu
nie zaleza od j. Wynika to z faktu, ze rozwazajac sie¢ Hopfielda na tym etapie nie
dyskutujemy problemu jej uczenia. Zakladamy, ze wartosci uzgm) zostaly wezesnie) usta-
lone za pomocg jakiegos algorytmu (najczesciej przyjmuje sie tu algorytm [ebba) i obecnie
nie podlegaja zmianom. Numer j oznacza natomiast chwile czasowg, okreslajaca w jakim

momencie procesu dynamicznego nastepujacego po pobudzeniu sieci obecnie sie znajdu-
jemy. Zagadnienie to bedzie nizej dokladniej dyskntowane. Po drugie sumowanie sygnaléw
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wyjéciowych ySJ) z poszczegblnych neuronéw we wzorze definiujgcym laczne pobudzenie e%)
odbywa sie po wszystkich elementach i € 9 czyli po wszystkich elementach sieci. Ozna-
cza to, ze w sieci przewidziane s3 takze polaczenia z warstw dalej polozonych (wyjsciowych)
do warstw wczesniejszych — czyli sprzezenia zwrotne.

Jak bylo to wczesniej odnotowane, sie¢ o takim schemacie polaczen nazywana jest siecia
autoasocjacyjna. W ramach tego sprzezenia kazdy neuron jest takze polaczony jednym
z wej$¢ ze swoim wlasnym wyjsciem, zatem zasada autoasocjacyjnosci odnosi si¢ takze do po-
jedynczych neuronéw. Kazdy neuron sieci ma takze kontakt z pewnym, odpowiadajacym
mu sygnalem wejsciowym r(,;’,), zatem zaciera si¢ tu podzial na warstwe wejsciowa i po-
zostale warstwy sieci. Podobnie w zwigzku z zasadg laczenia ,kazdego z kazdym” neurony
sieci Hopfielda nie tworza wcale wyraznie wydzielonych warstw i moga by¢ rozwazane
w dowolnej topologii. My utrzymamy jednak nadal rysunki w formie warstw. Przyjmujac
w dalszych rozwazaniach najprostszy, jednowarstwowy i jednowymiarowy model sieci otrzy-
mujemy nastepujacy jej schemat:

X

7.2 Natura procesow w sieciach Hopfielda

Warto zauwazy¢é, ze w sieciach autoasocjacyjunych mozliwe jest pojawianie si¢ pewnych prze-
biegéw dynamicznych, polegajacych na tym, ze uzyskane w pewnym kroku j wartosci sy-
gnaléw wyjsciowych yﬁ,{) wszystkich neuronéw sieci (m = 1,2,..., k) stajq si¢ automatycznie
wartosciami wejsciowymi yI-jH)(i € M w kolejnym kroku symulacji. Oznacza to, ze sieé
realizuje nieliniowe wektorowe odwzorowanie

YU+ — = (X(jlqy(j))
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ktére zwykle ulega dodatkowemu uproszczeniu, poniewaz przyjmuje si¢, ze e3) =0dla wszy-
stkich m i dla wszystkich j > 0. Uproszczenie to ma nastepujaca interpretacje. W chwili

poczatkowe) (j = 0) do neurondéw sieci (wszystkich, albo tylko niektérych, wybranych) do-

prowadza 51¢ sygnaly wejsciowe :csn) # 0. W wyniku tego na wyjsciach neuronéw sieci

wytwarza sie zestaw sygnaléw wyjsciowych Y(1). W tym momencie sygnaly wejsciowe zo-
stajg odlagczone i az do koica symulacp nie uczestnicza w obliczeniach (z(” =0), natomiast
w sieci zaczyna sie rozwija¢ pewien proces, polegajacy na wyznaczaniu kolejnych wartosci
YU (j =2,3,...) na podstawie zaleznosci

Yyi+) = = (Y(J'))
Proces wyznaczany przez kolejne wartosci
YO, y® ye) o yU-n yWd) yU+)

mozna obserwowa¢ w przestrzeni stanu Y C R*, do ktérej nalezg wszystkie wektory
sygnaléw wyjsciowych z elementéw sieci YJ). W tej przestrzeni mozliwe sa wszystkie
szeroko znane procesy, jakie zwigzane s3 z realizacja nieliniowej rekurencyjnej zaleznosci
YU+ = = (YW)), a mianowicie mozliwe jest stabilizowanie si¢ przebiegéw i ich zbieznogé
do okreslonych wartosci Y*, mozliwe jest pojawianie si¢ oscylacji wartosci Y/) i zwigzanych
z nimi cykli oraz orbit w przestrzeni ), mozliwe jest. powstawame przebiegéw rozbieznych,
w ramach ktérych wartosci niektérych (lub wszystkich) yl (9) zmierzaja do nieskonczonosci,
wreszcie przewidywaé mozna w tym systemie pojawianie si¢ chaosu.

O wyborze jednej z tych mozliwosci decyduje oczywiscie zestaw wspolezynnikéw wa-
gowych w( "), Stosunkowo wezesnie (1983) Cohen i Grossberg wykazali, ze sie¢ generuje
stabilne rozwiazania, jesli uniemozliwi sie autoasocjacyjnosé pojedynczych nenronéw

(m) =

w"l

oraz zapewni si¢ symetri¢ sieci
(m) _ (,)
w; = wy,
to sie¢ wykazuje stabilnosé¢ zachowania. Nawet jednak przy stabilnym zachowaniu sieci po-
zostaje otwarty problem wyboru przez sie¢ konkretnego stabilnego stanu docelowego Y*.
Takich mozliwych stanow jest oczywiscie nieskoniczenie wiele i dlatego potrzebne jest precy-
zyjne kryterium, okreslajace, ktéry z nich zostanie przez sie¢ ,,wybrany”.

7.3 Stany rownowagi w sieci Hopfielda

Problem wyboru okreslonego ,,docelowego” stanu sieci mozna traktowac jako problem wy-
boru stanu o mimimalnej ,,energii” sieci. Funkcja ,,energii” jest tu oczywiscie wprowadzona
w sposéb czysto umowny, w rzeczywistosci nalezy raczej méwié¢ o funkeji Lapunowa, jed-
nak wigkszosé autoréw przyjmuje za Hopfieldem te energetyczng metafore. Funkcja ,,energii”
moze byé dla sieci zdefiniowana w sposéb nastepujacy:

EW = (=1/2) Z Z “’z('m) l(J) i) — Z :cgj) @) 4 Z wy'

€M meM ieM ieM
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Na podstawie wyzej podanej definicji funkcji £ mozna obliczy¢ zmiane 8 E zachodzaca na
skutek zmiany stanu sieci wyrazajacej si¢ zmiang sygnalu wyjsciowego i-tego neuronu:

§EU) = ‘[Z wd o) 4 ) — w(():)] 5y

m#:d

Wzér ten mozna takze zapisa¢ w sposéb bardziej czytelny:
6E(]) — [e(.j) (l)] 6 (J)
1

Na podstawie tego wzoru rozwazymy mozliwe zachowania sieci. Wezmiemy pod uwage

jeden z neurondw sieci (o numerze i) rozwazajac wszystkie mozliwe stany jego pobudzenia

(]) i sygnalu wyjsciowego y; ),

i) (i)'

Zalézmy, ze w pewnym kroku j laczne pobudzenie neuronu e;’’ przekracza prég wy
Wéwezas zgodnie z zasada dzialania rozwazanego modelu neuronu — na wyjsciu tego neu-

4) = 1. Oznacza to, ze czynnik 6y(‘” lnllsi by¢ w takim

przypadku dodatni lub zerowy — mg(ly ujemny. Réwnoczesnie przy C(J) > w ! takze czynik
w kwadratowym nawiasie musi by¢ dodatni, a zgodnie z podanym wzorem zmiana calkowitej
,,energii” sieci 8§ EG) musi byé ujemna lub zerowa.

Do podobnego wniosku dochodzimy przy |)r7ecmnym zalozeniu. Jesli e } 2 wy

oczywiscie y(]) = 0 i oczywiscie wtedy czynnik hyi musi by¢ w takim przypadku ujemny

lub zerowy — nigdy dodatni. W rezultacie takze i w tym przypadku zmiana calkowitej
,,energii” sieci § EU) mn<i I)V(‘ ujemna (lub zerowa).

ronu powinien pojawi¢ si¢ sygnal y;

), to

Wreszcie gdy eS’ = wo , to oczywiscie § E) = ( i energia sieci nie zmienia sie.

Z tego prostego rozumowania wynika, ze calkowita ,,energia” sieci moze pozostawac stala
lub moze si¢ zmniejsza¢ — natomiast nie moze rosngc. Skoro w trakcie pracy sieci ,,energia”
stale maleje — musi wreszcie osiagnac stan odpowiadajacy minimum — lokalnemu albo
globalnemu. Po osiggnieciu tego minimum dalsze zmiany w stanie sieci s3 niemozliwe i caly
proces zatrzymuje sie. Jak wida¢ w takim przypadku sie¢ jest stabilna.

7.4 Procesy dynamiczne w sieciach Hopfielda

Dynamiczne wlasciwosci sieci Hopfielda wygodnie jest rozwazaé na podstawie cigglego mo-
delu zachowania sieci. Wektor sumarycznych pobudzen wszystkich neuronéw sieci e
mozna wtedy zwigzaé z wektorami sygnaléw wyjsciowych z elementéw sieci Y oraz sygnaléw
wejsciowych (zewnetrznych) X za pomocg macierzowego réwnania rézniczkowego

de e
E__;+WY+X

uzupelnionego nieliniowym réwnaniem charakterystyki statycznej jednego elementu
¥i = ¢ (e5)

Dla takiego nieliniowego systemu dynamicznego mozliwe jest okreslenie funkcji Lapunowa
w postaci

L:——YTWY XTY+—Z/ el (€)d¢€

i=1
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90 7.5. Pamieé autoasocjacyjna

ktéra upraszcza sie w przypadku funkcji ¢ zblizonej ksztaltem do skoku jednostkowego,

przyjmujac postac
1
L=-s Y WY-X"Y
Latwo zauwazy¢ bliski i bezposredni zwigzek pomiedzy podang funkcjg, a podang wyzej
funkcjg ,,energii” minimalizowanej przez sie¢. Jest to kolejny argument przemawiajacy za
tym, ze procesy dynamiczne w sieci beda zawsze przebiegaly w kierunku minimalizacji ,,ener-
gii”, chociaz przebieg ten moze by¢é nie monotoniczny, a nawet moga sie pojawia¢ trudnosci

z zagwarantowaniem zbieznosci.

7.5 Pamieé autoasocjacyjna

Sie¢ Hopfielda moze byé wykorzystana jako tzw. pami¢é autoasocjacyjna (skojarze-
niowa). Czasem ten rodzaj sieci nazywany tez bywa CAM od Content Adressable Memory.
Rozwazmy teraz w skrécie jej dzialanie. Zaldézimy, ze sie¢ powinna zapamietaé szereg we-
ktoréow D; (j = 1,2,...,M) i po pojawieniu si¢ wektora wejéciowego X podobnego do
ktdéregos z zapamigtanych wzorcow sie¢ powinna, na zasadzie swobodnych skojarzen, od-
nalez¢ i odtworzy¢ ten zapamigtany wektor Dj, ktory kojarzy sie z wektorem X. Zakladamy,
ze wymiar wektora X oraz wymiary wszystkich wektoréw D; wynoszg k, czyli odpowiadaja
liczbie elementéw (neuronéw) wchodzacych w sklad sieci.

W praktyce odbywa si¢ to w taki sposdb, ze uczy sie sie¢ metodg Hebba, wytwarzajac
wspolezynniki wagowe wﬁ"') przy polgczeniach migdzy i-tym i m-tym neuronem zgodnie

z zasada,
M

(m) (j) j
wi™ =Yy )
i=1

gdzie y,(-j) Jest i-tq skladowa wektora Dj. W wyniku takiego postepowania slowy macierz
W polaczen pomiedzy elementami sieci ma postaé

Dzialanie sieci polega na impulsowym (jednorazowym) podaniu sygnaléw wejsciowych X
i swobodnej relaksacji sieci do najblizszego stanu stabilnego, odpowiadajgcego minimum
funkcji ,,energii”. Stan ten interpretowa¢ mozna jako ,,skojarzony” z bodzcem X zapanie-
tany sygnal D.

Pojemnos¢ takiej pamieci szacowana jest przez roznych autoréw rozmaicie. Jak wiadomo,
sie¢ binarnych elementéw zlozona z N neuronéw moze znajdowaé sie ogdlnie w jednym
z 2V rozréznialnych stanéw, jednak rzeczywista pojemnosé pamieci jest znacznie mniejsza.
Hopfield szacowal liczbe stanéw mozliwych do zapamigtania w sieci na okolo 0,15 N.
Podobne oszacowanie dali Abu-Mostafa i St. Jaques.

Przy opisanych wyzej zastosowaniach sieci neuronowych jako pamigci asocjacyjnych sy-
gnaly wyjsciowe z elementéw sieci przyjmuje si¢ jako ciagle w przedziale domknig¢tym od

—1dol (y,(,J,) € [-1,1]), a nieliniowa funkcja

Y = ()
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moze by¢ przedstawiona w formie klasycznej sigmoidy
1
1+exp (-8 e(J))
Funkcja ta dla duzych g jest bardzo stroma i przypomina funkcje progowa, dyskutowang
wyzej. Natomiast dla malych 8 funkcja ta ma przebieg gladszy i lagodniejszy, w wyniku

czego zachowanie sieci ciaglej zaczyna istotnie odbiegac od opisanego wyzej zachowania sieci
dyskretnej. W szczegdlnosci przy malejagcym S zaczynaja znikaé niektére punkty stale.

W= o () =

7.6 Maszyny Boltzmanna

Z opisywang wyzej siecig Hopfielda kojarzone s zwykle tak zwane Maszyny Boltzmanna.
Koncepcja takiej maszyny oparta jest na zalozeniu, ze stan (sygnal wyjsciowy y(])) kazdego
neuronu moze si¢ zmienia¢ w sposéb losowy z okreslonym prawdopodobieristwem. Praw-
dopodobienistwo to zalezy od ,,energii” i ,,temperatury” sieci podobnie jak w systemach
fizycznych (termodynamicznych), w ktérych gestosé prawdopodobienstwa p (E,T) energii
systemu E zwigzana jest z temperaturg T znanym wzorem Boltzmanna

p (E,T) - e—E/k.T

gdzie k jest stala Boltzmanna. Przenoszac to fizyczne prawo do informacyjnego systemu,
Jakim _]est sie¢ neuronowa, mozemy na kazdym kroku j zwigza¢ z neuronem o numerze m
,,energie” E,(n) wyrazajaca nadwyzke jego lacznego pobudzenia esn) ponad progiem pobu-
dzenia w(()
i) — (m)
ES,’,) = es.,],) - wy"

(J)

Nastepnie w oparciu o energie E'(’) wyznaczane jest prawdopodobienstwo py;° zgodnie z re-

gula bedaca uogdlnieniem prawa Boltzmanna:
=1/ [l +exp (=6 E{) /T(i))]

gdzie 6§ jest pewna arbitralnie dobierang stala, a T'/) reprezentuje symulowang w j-tym
kroku ,,temperatur¢” sieci. Przy podanych zalozeniach algorytm doprowadzania sieci do
stanu réwnowagi sprowadza si¢ do kolejnego wykonywania dwéch krokow:

(J)

1. Dla ustalonego T() wyllczane sg wszystkie wartosci py;,’, a nastepnie losowo z praw-
(7)

dopodobieristwem pm ustawiane sa wartosci sygnalow waSCIOWyCll neuronow Ym’.
Konkretnie wykonuje si¢ to w taki sposdb, ze dla kazdego kroku j i dla kazdego neu-
ronu m losowana jest z réwnomiernym rozkladem prawdopodobienstwa wartos¢ przy-
padkowa £ € [0, 1] (jest to zwykle liczba pseudoprzypadkowa pochodzgca z generatora
liczb pseudolosowych w przypadku realizacji komputerowej modelu sieci), a nastepnie

ustala sie wartosci yf,J,) zgodnie z reguly:

o)l svés P

0 w przeciwnym przypadku

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



92 7.6. Maszyny Boltzmanna

2. Obniza si¢ stopniowo wartosé TU) w kolejnych krokach (na przyklad wedlug reguly

TG+ = TG) _ ¢

albo
TU+) = TU) (1 = €)

i powtarza si¢ punkt 1 az do osiagnigcia stanu réwnowagi.

Proces ten — na podstawie analogii z procesem tzw. odprezania stosowanego w cie-
plnej obrébce metali nazywa si¢ zwykle symulowanym odprezaniem (simulated anne-
aling), poniewaz podobnie jak obrabianemu materialowi — sieci nadaje si¢ na poczatku
wysokg ,,temperature” TU), a potem stopniowo sie ja obniza doprowadzajac do osiagniecia
globalnego minimum lacznej energii wewnetrznej sieci.

Technika ,,maszyny Boltzmanna” moze by¢ zastosowana do dowolnej sieci, nie tylko sieci
Hopfielda (autoasocjacyjnych). Jesli sie¢ ma wyréznione sygnaly wejsciowe i wyrdznione sy-
gnaly wyjsciowe (a wiec jest siecig typu feedforward zgodnie z wyzej przyjeta terminologia),
to wéwczas takze mozna skorzysta¢ z koncepcji osiggania przez sie¢ stanu ,,rownowagi ter-
modynamicznej” w taki sposéb, ze w kroku j = 0 podaje si¢ na wejscie sieci sygnaly X,
a potem stosujac wyzej opisany algorytm dla j = 1,2,... doprowadza sie sie¢ do stanu
réwnowagi o najmniejszym potencjale energetycznym i odczytuje sie odpowiedz z wyjsé
neuronéw majacych charakter elementéw koncowej warstwy.

Opisany algorytm zostal uogdlniony przez Hintona i Sejnowskiego [Hint86] w sposéb
nastepujacy. Zalozmy, ze mamy uczy¢ pewng konkretng siec jakiej$ okreslonej formy prze-
twarzania informacji, poslugujac si¢ ciagiem uczacym U = {< X* Z* > k = 1,2,N},
gdzie X jest wektorem sygnalow wejsciowych podawanych do niektdrych elementéw sieci,
a Z jest wektorem wyjsciowym okreslajacym sygnaly, jakie sg oczekiwane na wyjsciach takze
niektdrych elementdw sieci. Woéwczas algorytm uczenia sieci mozna opisaé¢ wymieniajac trzy
czynnosci:

1. Obliczanie ,,zwigzanych” prawdopodobienstw.

Krok ten przewiduje wykonanie nastepujacych operacji:
a. Wymusza sie wynikajace z ciagu uczacego wartosci wejsé X¥ i wyjsé¢ Z¥ wyrés-
znionych neuronéw wejsciowych i1 wyjsciowych.
b. Pozwala sie sieci dojs¢ do stanu réwnowagi.
c. Rejestruje sie sygnaly wyjsciowe ys,’f) wszystkich elementéw sieci.

d. Powtarza si¢ punkty od a do ¢ dla wszystkich elementéw ciggu uczacego (dla
k=1,2,...,N), zbierajac statystyke, dzi¢ki ktorej po zakonczeniu pokazow wszy-
stkich elementéw ciggu uczacego mozliwe jest obliczenie prawdopodobienstw P,-}'
tego, ze sygnaly wyjsciowe neuronéw o numerach i oraz j maja réwnoczesnie
wartosé 1.

2. Obliczanie ,,nie zwigzanych” prawdopodobieiistw.

Krok ten przewiduje wykonanie nastepujacych operacji:

a. Wymusza sie przypadkowe wartosci sygnaléw wyjsciowych wszystkich neu-
ronéw sieci.
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b. Pozwala si¢ sieci dojs¢ do stanu réwnowagi.

(k)

c. Rejestruje si¢ sygnaly wyjsciowe ym’ wszystkich elementéw sieci.

d. Powtarza si¢ punkty od a do c¢ wielokrotnie, zbierajac statystyke, dzieki ktdrej
po zakonczeniu pokazéw wszystkich elementéw ciggu uczacego mozliwe jest obli-
czenie prawdopodobienistw P;; tego, ze sygnaly wyjsciowe neuronéw o numerach
i oraz j maja réwnoczesnie wartosé¢ 1.

3. Na podstawie wartosci P,-'}' oraz P;; koryguje si¢ wartosci wspdlczynnikéw wagowych

@) 0) ; L n .
w;"’ oraz w;’ laczacych neurony o numerach i oraz j. Wartosci te sa zwigkszane
o wartos¢ 8;; wyliczang ze wzoru

bij =1 [ :;]

Stosujac opisany wyzej algorytm mozna — zwykle po kilku iteracjach — znalezé opty-
malne wartosci wspdlczynnikéw wagowych zapewniajacych realizacje zamierzonej (zadanej
ciagiem uczacym) zaleznosci pomiedzy sygnalami wejsciwymi i wyjsciowymi w dowolnie
duzej sieci.

7.7 Przyklad zastosowania sieci Hopfielda
— konwerter

Po przedstawionych wyzej rozwazaniach ogdlnych warto przedstawié kilka przykladéw zasto-
sowarni opisywanych sieci. W pracy Tanka i Hopfielda [Tank86] opisano realizacje za pomoca
sieci typu Hopfielda przetwornika analogowo-cyfrowego. Role neuronéw w opisywanym sy-
stemie odgrywaly wzmacniacze operacyjne polaczone w ten sposéb, ze wyjscie kazdego z nich
podawane bylo na wejscia quystklch po7ostalych przez regulowane rezystory pelniace role
wspélczynnikéw wagowych!. Zapis w _]est tu rozumiany jako waga i-tego wejécia w neuro-
nie o numerze j. Poniewaz wzmacniacze posiadaly wejscia odwracajace faze i wej$cia proste
— mozliwe bylo realizowanie zaréwno wartosci w(]) > 0jak 1 w(]) < 0. Dla zapewnienia sta-
bilnosci dzialania sieci wykluczono polaczenia laczace wyjscie (lanego neuronu z jego wlasnym
wejsciem (w,(' = () oraz zapewniono symetrie sieci (w“) = w; )) Dodatkowo na wejscia
wszystkich elementéw sieci podawany jest ten sam sygnal we3sc1owy X przez rezystory
odpowiadajace wadze wyz ) Zadaniem sieci jest wytworzenie na wyjsciach y7) wszystkich
neuronéw (j = 1,2,...,k) sygnaléw y#) odpowiadajacych binarnemu k-bitowemu kodowi
sygnalizujacemu analogows wartosé¢ X. Sygnaly y') powinny by¢ przy tym binarne (czyli
powinny przyjmowaé wylacznie wartosci 0 lub 1), a wartosé¢ liczby dwdjkowej reprezentowa-
nej przez wartosci y\) (wynoszaca E;;J 27 yli)) powinna byé jak najblizsza wartosci X.

W takiej sieci poprawna praca systemu jest zapewniona, jesli dokonana jest minimalizacja
funkcji ,,energii” o postaci

k-1 2 ki
E=-1/2 ‘\'__Z 2jy(1') +Z (2'—’1'—1) [y(j) (l—y(j))]
j=0 j=0

!Dokladniej — elektrycznym analogonem wartosci wagi jest w rozwazanym systemie przewodnosé
okreslonego rezystora wejsciowego.
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Jak wiadomo dzialanie sieci polega na minimalizowaniu funkgcji ,,energii”. Efekt tego dzia-
lania w rozwazanej sieci latwo sobie wyobrazi¢. Pierwszy skladnik przytoczonego wzoru
moze by¢ traktowany jako suma kwadratéw bledéw popelnianych przez sie¢ (rozbieznosé
miedzy wartoicig X, a wartoscia binarnego kodu formowanego przez sygnaly y)). Drugi
skladnik natomiast osiagga male wartoéci przy y'¥) przyjmujacych wartosci binarne (0 lub 1),
natomiast przy innych yUU) wartosé tego skladnika wzrasta stanowiac , kare” za niewlasciwe
wartosci wyjs¢ sieci. W sumie minimalizacja wskazanej funkcji energii doprowadzi do tego,
ze na wyjsciach sieci pojawia sie sygnaly yU) zblizone do wartosci binarnych kodujace
(zgodnie z zasadami arytmetyki dwdjkowej) warto$é wejsciowego sygnalu X. Jak wynika
z poréwanania przytoczonego wyzej wzoru okreslajacego funkcje ,,energii” w rozwazanej
sieci z wczesnie) opisanym wzorem ogolnym — wspoélezynniki wagowe ustalone w rozwazanej
sieci wyrazi¢ mozna wzorami:

wd) = gl
w(xj) = ¥

Udana budowa i efektywna eksploatacja opisanej sieci [Tank86] potwierdzily, ze sieci Hop-
fielda moga by¢ uzyte do realizacji konkretnych zadan przetwarzania informacji — chociaz
oczywiscie przetwornik A/C mozna zbudowaé znacznie prosciej bez korzystania z sieci.

7.8 Rozwiazywanie problemu komiwojazera

Podobny charakter — efektownego zastosowania sieci do rozwigzania zadania mozliwego
do rozwigzania takze innymi metodami, przyniosla slynna praca Van den Bouta i Mil-
lera [Bout88], pokazujaca zastosowanie sieci Hopfielda do rozwigzania klasycznego problemu
optymalizacyjnego — tak zwanego ,,problemu komiwojazera”, oznaczanego zwykle jako TSP
(Traveling Salesman Problem). Problem ten polega na ustaleniu optymalnej trasy ohjazdu
n miast przez wedrownego sprzedawce, ktéry musi by¢ we wszystkich miastach przynajmniej
raz i chce oczywiscie wyda¢ jak najmniej na same podrdze. Jako dane przy rowigzywaniu
problemu podane sg odleglosci d;; pomiedzy wszystkimi miastami, a koszt podrdzy sprze-
dawcy réwny jest dlugoéci sumarycznej przebytej przez niego drogi.

Problem ten — jak udowodnili Garley i Johnson w 1979 roku — nalezy do zadan NP-
zupelnych, czyli czas jego rozwigzywania rosnie wykladniczo przy wzroscie liczby rozwaza-
nych miast n. Istotnie, przy n miastach mozliwe jest zhudowanie D = n!/(2n) rozréznialnych
tras. Nawet przy niewielkich wartosciach n jest bardzo duzo ewentualnosci do rozwazenia
i zbadania (np. dla n = 60 D = 69, 34155 107®) licznych zadan optymalizacji kombinatorycz-
nej i dlatego metody rozwigzywania problemu komiwojazera sa w centrum uwagi badaczy
zajmujacych sie metodami optymalizacji i teorig badan operacyjnych. Istnieje uzasadnione
przypuszczenie, ze metody zastosowane do rozwigzywania problemu komiwojazera moga
niemal natychmiast znalez¢ zastosowanie przy rozwigzywaniu innych probleméw kombina-
torycznych. Opisana nizej technika rozwigzywania tego problemu z wykorzystaniem sieci
neuronowej typu Hopfielda nie jest wolna od wad — w szczegdlnosci przy jego rozwigzywaniu
sie¢ latwo ulega ,,wcigganiu” przez lokalne minima, co prowadzi do rozwigzan suboptymal-
nych. Jednak zdarza si¢ to stosunkowo rzadko (w pracach Tanka [Tank85] referowane sa
eksperymenty, podczas ktérych sie¢ rozwigzujaca problem TSP dla 10 miast w 16 przypad-
kach na 20 podejmowanych préb znalazla optymalng marszrute (wybrana sposréd 181 440
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mozliwych!), a ponadto nowsze prace Van den Bouta i Millera [Bout88] proponuja wybér
efektywniejszej sieci i lepszego alagorytmu poszukiwania punktu réwnowagi.

Roéwnoczesnie zalety ,,neuronowego” rozwiazania sa bezsporne — pracujac wspélbieznie
neurony sieci moga rozwigza¢ postawiony problem w krétkim czasie mimo jego niewielo-
mianowej zlozonosci. Co wiecej — wzrost wymiaru problemu bedzie przy takiej realizacji
wymagal rozbudowy sieci, ale nie bedzie powodowal wydluzenia czasu obliczen?, co jest
perspektywa bardzo zachecajaca z punktu widzenia licznych zastosowan.

Kluczem do sukcesu przy stosowaniu sieci neuronowej w problemie TSP jest odnalezienie
odpowiednie) reprezentacji danych. W opisanym przez Tanka rozwigzaniu problemu kazde
miasto reprezentowane jest za pomocg wiersza zawierajacego n neuronéw. W takim wierszu
dokladnie jeden neuron powinien przyjmowaé wartosé ,,1”, a wszystkie pozostale maja
sygnaly wyjsciowe odpowiadajace wartosci ,,0”. Pozycja (od 1 do n), na ktdrej wystepuje
neuron sygnalizujacy ,,1” odpowiada kolejnosci, w jakiej to wlasnie miasto ma byé odwie-
dzone przez wedrownego sprzedawce. Tak wiec jedynka na pierwszej pozycji oznacza miasto,
ktére komiwojazer powinien odwiedzi¢ jako pierwsze, jedynka na drugiej pozycji sygnalizuje
drugie w kolejnosci odwiedzane miasto itd. Oczywiscie z opisu tego wynika, ze liczba wier-
szy musi odpowiada¢ liczbie rozwazanych miast (czyli musi wynosié n), zatem laczna liczba
potrzebnych neuronéw wynosi n?.

Kazdy neuron w tej sieci musi by¢ indeksowany dwoma wskaznikami. Pierwszy z nich
dotyczy numeru miasta, a drugi kolejnosci, w jakiej to miasto powinno byé odwiedzane. Tak
wiec w tej sieci sygnal y,; oznaczaé bedzie sygnal wyjsciowy z neuronu wchodzacego w sklad
wiersza odpowiadajacego miastu numer X, przy czym neuron ten odpowiada i-tej pozycji
w tym wierszu, czyli y,; = 1 oznacza, ze z-te miasto nalezy odwiedzi¢ w i-tej kolejnosci.
Opisujac funkcje ,,energii” minimalizowanej przez rozwazang sie¢ trzeba braé¢ pod uwage
cztery jej skladniki:

Ey = A2Y 3 yrivr

i i#j
Ey = B[2Y D ) vsiv
i T z#z

Es = Cf2 [(Z Z et —n]2
E, = D/2 E Z Z de: Yri (Yzit1 + Yz,i-1)

T 2#r i

Skladniki te maja nastepujaca interpretacje. E; ma zerowg wartos¢ wtedy i tylko wtedy,
jesli w kazdym wierszu jest najwyzej jedna jedynka. Skladnik ten mozna wiec traktowaé jako
,,kare” za niedotrzymanie jednego z podstawowych warunkéw zadania — ze kazde miasto
ma mieé¢ jednoznacznie okreslong kolejnosé odwiedzin przez komiwojazera. Skladnik E,
ma zerowg wartos¢ wtedy i tylko wtedy, gdy w kazdej kolumnie (oznaczajacej konkretny
etap podrdzy) bedzie najwyzej jedna jedynka. Jest to wiec , kara” za naruszenie warunku
jednoznacznego okreslenia, kiedy jakie miasto nalezy odwiedzié. Skladnik E3 jest zerem
wtedy i tylko wtedy, gdy w macierzy bedzie dokladnie n jedynek. Wreszcie skladnik E4

2Qczywiscie w wigkszej sieci na ogél dluzej bedzie trwalo dochodzenie do stanu réwnowagi, przeto w jakims
stopniu zlozonoéé problemu be¢dzie wplywala na wydlizenie czasu obliczeit — jednak oczywiscie w stopniu
nieporéwnanie mniejszym, niz ma to miejsce w typowych, szeregowych komputerach.
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96 7.8. Rozwiazywanie problemu komiwojazera

oznacza dlugosé¢ wybranej drogi; przy obliczaniu wartosci tego skladnika wszystkie wskazniki
przy y sa brane modulo n(yn4; = y;).

Wspdlezynniki A, B, C i D sa wybierane arbitralne i oznaczajg wzgledne ,,wagi” po-
szczegllnych warunkéw. Konkretnie duze wartosci A, B i C oznaczaja silne zwigzanie
poszukiwanych rozwigzan z warunkami zadania, natomiast duze wartosci D oznaczaja silne
zwiazanie poszukiwanego rozwigzania z optymalizowang funkcja celu (minimalizacjg kosztu
podrézy). Dobér konkretnych wartosci stalych A, B, C i D musi byé wynikiem poszukiwan
o charakterze ,,préb i bledéw”, gdyz w dostepne;j literaturze brak konkretnych rad na temat
ich doboru. Jednak, by nie pozostawia¢ Czytelnika bez zadnej informacji, mozna dodaé,
ze w pakiecie programéw modelujacych sieci neuronowe o nazwie Neural Works Professional
II/PLUS firmy NeuralWare, Inc. uzywane s3 nastepujagce parametry:

A= B=D=1000

Wartosé C' dobierana jest w zaleznosci od relacji pomiedzy parametrem n uzytym we wzorze
dla skladnika E3, a rzeczywistg liczbg miast, ktérg dla odréznienia oznaczmy chwilowo jako
n* (patrz nizej). Heurystyka przyjmowana przez firme NeuralWare nakazuje stosowanie
zaleznosci

= ; D (n—n")

W oryginalnej publikacji Hopfielda i Tanka proponowano
A=B=D =500

oraz
C =200

jednak opisanych w tej pracy wynikéow nie udalo si¢ powtdrzyé innym badaczom, zatem
trudno te parametry uznaé za szczegdlnie godne polecenia. Do zagadnienia tego powrécimy
dalej.

W rozwazanej sieci wspdlczynniki wagowe okreslajace parametry polaczen pomiedzy i-
tym neuronem z-tej warstwy, a j-tym neuronem z-tcj warstwy wyrazaja si¢ wzorem:

Weizj = — Abra(1 = 635) — Bébij (1 —0;.)—C — Dy (65541 + 6j,i-1)

gdzie 6;; oznacza funkcj¢ Kroneckera

1 gdyi=j
0ij =

0 w przeciwnym przypadku

Dodatkowym elementem parametryzujgcym sie¢ jest zestaw wyrazéw wolnych (progéw po-
budzenia), ktérych wartosci dla wszystkich elementéw sieci sa identyczne i wynoszg

0 _ o
wy, =Cn
Doé¢ istotne znaczenie ma problem poprawnego skalowania wszystkich odleglosci d..,

wystepujacych w cytowanych wzorach. Zalecane jest, aby odleglosci te przyjmowaly wartosci
w ustalonym przedziale [0, 1] ze srednia wartoscia ponizej 0,5. W cytowanych juz wyzej
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opracowaniach firmy NeuralWare podkreslono, ze optymalne wyniki uzyskano przyjmujac
srednig wartos¢ zadawanych odleglosci d;; réwna 0, 375.
W cytowanych wyzej pracach Tanka i Hopfielda stosowano nieliniowa funkcje opisujaca
neuron
Yoz = ¢ (€22)

w postaci
Yoz = 1/2 [l + tanh (fu/eo)]

Charakterystyka ta zalezy od parametru eg, ktory reguluje jej ksztalt, przyjecie zbyt duzej
wartosci eg prowadzi do ustalania si¢ w sieci stanéw koncowych, ktérym odpowiadaja
wartosci y, nie bedace wartosciami bliskimi 0 albo 1, a wigc rozwigzania sa niejednoznaczne,
natomiast za male wartosci e utrudniaja znalezienie optymalnych wartosci wyznaczajacych
najlepszg trase komiwojazera. Warto odnotowac, ze dla e — 0 funkcja p(er,) staje si¢
bardzo stroma i praktycznie przechodzi w funkcje skoku jednostkowego. Hopfield w swoich
pracach uzywal wartosci eg = 0, 2.

Dynamika sieci rozwigzujacej zadanie TSP moze byé opisana ukladem réwnai rézni-
czkowych, opisujacych zachodzace w czasie zmiany sygnaléw wyjsciowych y,; wszystkich
neuronow sieci oraz ich sumarycznych pobudzen e,;.

o5 5oy e (5 w) o -
T i#) 2T z j
-D Z dey (Yzi41 + Yziic1)
zhe

rozwazanych oczywiscie wraz z réwnaniami algebraicznymi ustalajgcymi wartosci sygnalow
wyjsciowych
yri = 1/2 [l + tanh (ey; /eo)]

Na wyniki uzyskiwane przy rozwigzywaniu problemn komiwojazera duzy wplyw moga mieé
warunki poczatkowe, przyjmowane dla neurondw sieci przy jej startowaniu. Wazne s3 takze
wspolczynniki wystepujace we wzorze opisujacym funkcje ,,energii”, ktére niekiedy trzeba
ustawia¢ w sposob nieco zaskakujacy. Na przyklad w skladniku E3 wystepuje parametr n,
ktéry odpowieda liczbie miast, ktore ma odwiedzi¢ komiwojazer. Otdéz Hopfield i Tank
w swojej publikacji infomuja, ze dla uzyskania zbieznego procesu uczenia przyjmowali n
wieksze od rzeczywistej liczby miast n* (konkretnie n = 1,5n*), przy czym nie jest dane
zadne uzasadnienie dla takiego postepowania. Ten fakt, a takze rozbieznosci uzyskiwane
przez innych badaczy usilujacych powtdrzyé eksperymenty Hopfielda sprawily, ze klasyczna
praca [Hopf85] poddawana byla wielokrotnie modyfikacjom. Miedzy innymi druzgocacej
krytyce metode Hopfielda i Tanka poddali Aiyer, Niranjan i Fallside [Aiye90]. Bada-
nia symulacyjne przeprowadzone przez autora wydaja sie potwierdzaé¢ krytyczne uwagi,
sformulowane przez tych autoréw. Konkretnie badania te wykazaly, Ze mimo wielu préb
nie udalo si¢ nigdy uzyska¢ tak dobrych wynikéw, jak opisywane przez Hopfielda i Tanka,
chociaz odtwarzano pieczolowicie wszystkie podane w ich publikacji parametry sieci. Nato-
miast wprowadziwszy modyfikacje proponowane przez Aiyera i wspdlpracownikéw uzyskano
bardzo dobre wyniki (zaréwno w sensie dokladnosci i optymalnosci podawanych przez sie¢
rozwiazan jak i w sensie znacznie mniejszych czaséw dzialania sieci), co dowodzi, ze nawet
do publikacji najwiekszych ,klasykéw” nalezy podchodzi¢ w sposéb krytyczny i rozwazny.
Do zagdanienia tego powrdécimy w rozdziale 10.2.
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Rozdzial 8

Sieci pamieci skojarzeniowej

8.1 Sieé¢ Hintona

Pamieé skojarzeniowa jest jednym z podstawowych atrybutéw ludzkiego moézgu. Pamieé taka
ma dwie istotne cechy, odrdzniajace ja w sposdb zasadniczy od pamieci systeméw technicz-
nych, na przyklad komputeréw. Po pierwsze, jak wynika z jej nazwy, informacje zarejestro-
wane w pamigci asocjacyjnej moga by¢ dostepne poprzez podanie na wejsciu systemu infor-
macji skojarzonej, selekcjonujacej jedng z zapamietanych wiadomosci na drodze asocjacji,
a wiec na drodze zdecydowanie odmiennej od dostepu adresowego, charakterystycznego dla
wszelkich klasycznych systemdw obliczeniowych, baz danych czy nawet systeméw eksperto-
wych. Po drugie, slad pamieciowy, zwany czasem engramem, nie ma w pamieci asocjacyjnej
Scislej lokalizacji, gdyz kazda zarejestrowana informacja zlokalizowana jest w istocie w calej
pamieci, na zasadzie kolektywnego dzialania wszystkich jej elementéw. Taka technika za-
pisu informacji nazywana jest holologiczng. Jej fizycznym przykladem jest hologram, do
ktdrego czesto odwoluja si¢ badacze zafascynowani wlasciwosciami ludzkiej pamieci i ludz-
kiego sposobu uczenia sie.

O zaletach i wadach pamieci skojarzeniowej napisano juz cale tomy, nie zachodzi wigc
potrzeba dyskusji tych podstawowych zagadnien w tej ksigzce, natomiast niewatpliwie inte-
resujaca jest tu mozliwosé realizacji pamieci skojarzeniowej za pomocg sieci neuronowych.
Najprostsza siecia tego typu jest sie¢ opracowana w 1981 roku przez Hintona [Hint81] i te
sie¢ najpierw nizej zaprezentujemy.

Rozwazymy sieé¢ o dwéch warstwach z pelnym (,,kazdy z kazdym”) schematem polaczeii
elementéw pierwszej warstwy z elementami drugiej warstwy. Niech sygnaly wejsciowe poda-
wane do pierwszej warstwy tworzg wektor X, a sygnaly wyjsciowe, powstajjce na wyjsciach
drugiej warstwy, tworza wektor Y.

Jak zauwazymy, pierwsza warstwa nie uczestniczy wlasciwie w procesie przetwarzania
informacji i pelni raczej funkcje elementu normalizujacego sygnaly. .

Caly sens dzialania sieci polega wiec na odpowiednim doborze wag wﬁ“, gdyz w nich za-
wieraé sie musi cala wiedza systemu. Wiedza ta pochodzi z ciggu uczacego U, ktérego struk-
tura moze byé rozwazana jako ciag podlegajacych kojarzeniu par wektorow: wejsciowego X
1 wyjSciowego Y.
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Niech ciag ten zostanie zapisany w nastepujacy sposob:

ULt {< X0), Y0 5>, < X(),Y@) >, ...
oy g Xk yk) >, < X(k+1) y(k+1) >,...,< XNy (N) >}

T Ty I

1 @ @ @ ® gy ® ®
w," w, LLow® w2 w?® .. w e | W W LW,

t 4 Y | + T - 4 ,....I T

()

Zakladajac, ze sie¢ podlega uczeniu metodg Hebba mozemy stwierdzié, waga w;”’ w ko-

lejnych krokach procesu uczenia zmienia si¢ zgodnie z regula

i) (k+1 i )(k k k
MO OINSNONO

Dla calej macierzy wag W obowiazuje zatem rekurencyjna regula
T
wk+) = wk) 4y x(*) [Y(k)]

a po wykonaniu wszystkich N krokéw procesu uczenia mamy macierz wag W okreslona
wzorem

W = kZ: x(k) [Y(k)]T

Powyzszy wzor jest prawdziwy pod warunkiem, ze wszystkie wagi w sieci przed rozpoczeciem
uczenia byly zerowe (W(!) = 0) oraz przy zalozeniu, ze n = 1.

Asocjacyjne i pamieciowe wlasciwosci oméwionej sieci moga by¢ prosto wykazane przy
zalozeniu, ze wektory wejsciowe (wywolujace skojarzenia) bedg ortonormalne, to znaczy

X6 [xm]T= . 8 =
0 gdy i#j
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100 8.2. Ogdlne wlasnosci sieci Hintona

W takim wypadku po pojawieniu si¢ na wejsciu nauczonej sieci sygnaléw odpowiadajacych
dokladnie pewnemu wektorowi X, ktéry pojawil si¢ w trakcie procesu uczenia (oznaczmy
ten wektor X)), wéwczas sygnal wyjsciowy uzyskany z sieci mozna precyzyjnie obliczyé
jako réwny

Y = w x) = i x(® [y(k)]T x ()
k=1

Ale zgodnie z zasadami rachunku macierzowego
cud T N T
Y= x® [Y(k)] xH =3 x® [X(j)] 0]
k=1 k=1

co mozna latwo przeksztalci¢ do postaci

y = x [XU)]T YO+ Y x® [X(j)]T y )
ey

zas to na podstawie przyjetych zalozen mozna zapisa¢ jako
Y =YW@

poniewaz
X [x(j)]Tz 1
oraz -
3 x® [xm] vk = o
k#j

Jak z tego wynika, sie¢ Hintona po nauczeniu metoda Hebba pobudzona sygalem X()
odtwarza na swoim wyjéciu dokladnie skojarzony z tym sygnalem (podczas uczenia) sygnal
wyjsciowy YY),

8.2 Ogoblne wlasnosci sieci Hintona

Opisany na koiicu poprzedniego podrozdzialu wynik polegajacy na idealnym odtwarzaniu
przez sie¢ zapamietanych informacji — jest interesujacy, ale ma raczej akademickie znaczenie,
poniewaz warunek ortonormalnosci wejsé¢ jest w praktyce bardzo trudny do zachowania. Na
szczescie dalsze analizy zachowania sieci Hintona wykazaly, ze warunek ortonormalnosci
wejs¢ mozna znacznie oslabi¢ bez utraty mozliwosci sensownego korzystania z pracy sieci.
Podstawowe znaczenie dla tych rozwazaii mialy prace Kohonena [Koho81], ktéry roz-
patrywal wlasnosci sieci autoasocjacyjnych i uzyskal bardzo ogélne wyniki, pozwalajace
okresli¢ warunki zapamietywania i poprawnego odtwarzania informacji rejestrowanych przez
sie¢ asocjacyjng. Kohonen stosowal swdj wlasny system oznaczen, ale w tej ksigzce jego
osiggniecia zostana przedstawione z wykorzystaniem symboli ujednoliconych z innymi au-
torami. Rozwazaé bedziemy sie¢ jednowarstwowa o n wejsciach i1 k& wyjsciach (liczba wy;jsé
jest oczywiscie identyczna z liczbg neuronéw w sieci). Do kazdego neuronu doprowadzone
sg wszystkie sygnaly wejsciowe, tworzace wektor X =< zy,%s,...,2, > oraz sygnal f;
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(gdzie i jest numerem neuronu), bedacy ,,wymuszeniem” powodujacym okreslone zachowa-
nie sieci podczas procesu uczenia. Sygnal wyjsciowy z neuronu o numerze i, wyznaczyé
mozna z réwnania

n
Yi = Z wij zj+ fi
j=1

zas proces uczenia prowadzony wedlug zmodyfikowanego algorytmu Hebba opisuje réwnanie
rézniczkowe

d
g =nfiz;

Oczywiscie podane wyzej zaleznosci dotycza wszystkich neuronéw (i = 1,2,...,k) i moga
by¢ zapisane w formie wektorowej

W X+ F
nF X7

Y
d
—W
dt

Rozwiazanie powyzszego rownania wektorowego, przy zalozeniu ze X i F pozostajg nie-
zmienne, ma postac

W(it)=ntF X"

Wyobrazmy sobie teraz proces uczenia polegajacy na prezentacji ciggu uczacego zlozonego
z par wektoréw X(¥) i F(k):

U={< X('),F(‘) S X(’),F(” - TP X(N),F(N) >}

przy czym zakladamy, ze kazda para < X(¥) F(*) > prezentowana jest sieci w ciggu odcinka
czasu 7 = 1/7. Wéwczas po pelnym cyklu uczenia macierz wag W wyraza si¢ wzorem

N T
W = E x k) (F(k))
k=1
Po zakornczeniu cyklu uczenia sygnaly wymuszajace nie wystepujg (F = 0), natomiast
sygnaly wyjsciowe z sieci s3 warunkowane wylacznie przez jej sygnaly wejéciowe:
Y=WX

Oczekujemy, ze sygnaly te beda zblizone do narzucanych w trakcie procesu uczenia, ale
pewnosé, ze tak bedzie, mamy tylko dla ortonormalnych sygnaléw X(¥) co bylo wyzej
dyskutowane. Rozwazmy jednak sytuacje o lagodniejszych wymaganiach odnosnie struktury
sygnalow X*) w trakcie procesu uczenia. Przy X¥) liniowo niezaleinych mozemy zapisaé
wynikowa macierz wag po zakoniczeniu procesu uczenia jako

w=F(XTXx")' x7T

gdzie przez F* i X* oznaczono zagregowane do postaci macierzowej wektory wystepujace
w ciagu uczacym. Ich budowa jest nastepujaca:

F = [FOF®. F®)]

X' = [xwx® .. x™)]
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Jesli jednak wektory X(*) nie sg liniowo niezaleine, to wéwczas macierz wag W moze by¢
wyznaczona w postaci
w=F* Xt

gdzie X*t jest macierza pseudoodwrotna w stosunku do X*. W przypadku liniowo nie-
zaleznych wektoréw X(¥) macierz pseudoodwrotna X** jest identyczna z macierzg transpo-
nowanag X*T

Xn-+ = X*T

1 wéwczas macierz W moze by¢ rozpatrywana jako macierz korelacji
w=F"XxT

Tak wigc sie¢ po nauczeniu rejestruje w swojej pamieci korelacyjne zwigzki miedzy sygnalem
wejsciowym X 1 wymuszajacym F. Brak liniowej niezaleznosci wejs¢ powoduje, ze zamiast
idelanej macierzy korelacji uzyskujemy w wyniku procesu uczenia jej optymalng (w sensie
najmniejszych kwadratéw) aproksymacje.

Jesli rozwazy sie wazny z praktycznego punktu widzenia przypadek szczegdlny F* = S*,
wowczas

W = F* F*t

i operacja wykonywana przez sie¢ nazywana jest ortogonalng projekcjq, a jej interpreta-
cja jest nastepujaca: Dane w ciggu uczacym N wektoréw F(*) rozpina w k-wymiarowej
przestrzeni pewng podprzestrzen liniowg L. Kazdy konkretny wektor F moze byé wtedy
poddany rzutowaniu na te podprzestrzenn, w wyniku czego moze byé rozlozony na sume
dwéch wektoréw

F=F+F
gdzie
F=F"F*F

jest efektem rzutowania wektora F na podprzestrzeni L, a wektor F moze byé traktowany
Jjako resisuum — zaleznie od interpretacji jest to wektor bledu (gdy celem jest optymalne
dokonanie rzutowania) lub wektor nowosci, jesli celem funkcjonowania sieci ma byé wykrycie
rozbieznosci pomiedzy sygnalem aktualnie pojawiajacym sie na wejéciu sieci, a wektorami
zapamigtanymi w trakcie procesu uczenia.

Optymalne rzutowanie ortogonalne ma miejsce w przypadku liniowo niezaleznych we-
ktoréw wejsciowych X(¥) gdy macierz W jest w istocie macierza autokorelacji sygnaléw F:

W =F* F*T
Poniewaz istnieje zwigzek miedzy iloczynem F* F** i F* F*7 dany jest wzorem
= k
F'Ft=a) F F"(I-aF F7)
j:O
zatem mozna uwazaé, ze F* F*7T jest przyblizeniem zerowego rzedu (uwzgledniajacym tylko

skladnik dla k = 0) operatora F* F*+.
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8.3 Dwukierunkowa pamiec asocjacyjna — sie¢c BAM

Rozwini¢ciem omoéwionych wyzej koncepcji Hopfielda i Hintona jest BAM — Bidirectionzl
Associztive Memory czyli dwukierunkowa pamieé skojarzeniowa. Koncepcja tej sieci wy-
wodzi si¢ z wezesnych prac Grossberga [Gros82], ale najwazniejsze prace na temat BAM
przedstawili Kosko i Guest [Kosk87]. Wykorzystaniem praktycznym sieci typu BAM zaj-
muje si¢ przedsi¢biorstwo o nazwie Verac Corporation. Sie¢ BAM jest cze¢sciowo oparta na
koncepcji sieci ART, gdyz kluczem do jej dzialania jest wzajemne oddzialywanie sygnaléw
wejsciowych i wyjsciowych w zamknietej petli sprzezenia zwrotnego. Jednak cechy charak-
terystyczne sieci BAM s3 na tyle odmienne od sieci ART, ze zwykle rozwaza si¢ te dwie sieci
calkowicie oddzielnie.

W sieci BAM wystepuja dwa wektory sygnaléw, oznaczane zwykle jako X 1 Y. Nie
musza one by¢ jednakowych rozmiaréw, przeciwnie zwykle zaklada sie, ze wektor X zawiera
m skladowych (X € R™), a wektor Y zawiera n skladowych (Y € R"). Zadaniem sieci
jest przyjecie w trakcie procesu uczenia i zarejestrowanie (w postaci wag w;;) zaleznosci
pomiedzy wejsciem X i wyjéciem Y. W tym celu — jak zawsze — wykorzystywany jest ciag
uczacy postaci

U= {< X0,y 5, XO) ¥ >,...,. < X®YE >, ..,
verg € XN, 70 5%

w taki sposéb, aby po ponownym pojawieniu si¢ pewnego konkretnego wektora X(*) (lub

wektora podobnego do X(¥) — sie¢ jest asocjacyjna, wiec jest w stanie uogélniaé swoje
doswiadczenia) sie¢ odtwarzala na swoim wyjsciu wektor Y®) zapamietany jako skojarzony
z danym X.

Wektor X podawany jest na wejscia wszystkich neuronéw wejsciowej warstwy sieci, ktéra
jest polaczona z warstwa wyjsciowg w taki sposdb, ze wspdlczynniki wagowe tworza macierz
W o wymiarach [m x n]. W wyniku przejscia sygnaléw z; € X przez neurony wyjsciowej
warstwy powstaje wektor Y, ktorego skladowe otrzymuje si¢ wedlug znanej zaleznosci:

m

Vi=¢ Z Wij Tj

ji=1

gdzie @ jest nielinowa funkcja wigzaca wejscie z wyjsciem w pojedynczym neuronie. Zalez-
nosé te mozna zapisa¢ w formie wektorowe;j

Y =& (W X)

gdzie: W jest macierza wag wyjsciowej warstwy sieci, Y jest wektorem wyjsciowym drugiej
warstwy sieci, a ¢ jest wielowymiarowym nieliniowym odwzorowaniem

¢:R"=>R"

stanowigcym formalny agregat odwzorowan realizowanych skalarnie przez funkcje ¢, ktére
zwykle przyjmowane s3 w postaci funkcji progowej albo sigmoidalnej funkcji logistycznej

1

vO= e

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



104 8.3. Dwukierunkowa pamieé asocjacyjna — siec BAM

Przy przyjeciu funkcji progowej latwiejsza jest analiza jakosciowa dzialania sieci i latwiej jest
sobie wyobrazié¢ jej zachowanie, natomiast funkcja logistyczna wykazuje swoje zalety przy
probach matematycznej analizy dzialania sieci. Przy realizacji praktycznej (np. w postaci
ukladu elektronicznego lub programu symulacyjnego) mozna swobodnie wybraé taka forme
nieliniowosci, jaka jest wygodniejsza; zreszta mozliwe jest tu plynne przechodzenie od funkcji
logistycznej do funkcji progowej, poniewaz przy A — oo funkcja logistyczna przeksztalca
si¢ w funkcje progowa. W dalszych rozwazaniach opieraé si¢ bedziemy na modelu funkcji
progowej. Wynikiem takiego zalozenia jest fakt, ze wszystkie sygnaly w tej sieci sg bipolarne,
tzn.
Vie[l,m]z; € {-1,1}

oraz
Vie[l,n]y €{-1,1}

Ma to dosé istotny wplyw na zachowanie sieci, ktorego sledzenie jest dzieki temu latwiejsze
niz w przypadku sygnaléw przyjmujacych (jak typowo zaklada si¢ dla innych sieci) wartosci
01 1. Dodatkowym zalozeniem dotyczacym elementéw wchodzacych w sklad sieci BAM jest
przypisanie im wlasnosci ,,histerezy”. Objawia si¢ ona pewng ,,niechecig” kazdego neuronu
do zmiany stanu. Przy zalozeniu, ze funkcja wyjscia ¢ ma forme progowa oznaczaé to bedzie,
ze przejscie od wartosci —1 do +1 lub na odwrét musi by¢ kazdorazowo wymuszone wyraznie
dodatnim lub ujemnym sygnalem wejsciowym. Jesli wazona suma sygnaléw wejsciowych,
docierajacych do okreslonego neuronu, ma wartosé¢ 0, wéwczas element ten utrzymuje taki
sam sygnal wyjsciowy, jaki mial poprzednio. Wprowadzajac dyskretng skale czasu ¢
mozna to zapisa¢ nastepujaco:

+1 gdy UL, wij ai(t) >0

-1 gdy X7, wijzi(t) <0

y,-(t+l)=

natomiast przypadek Z}';l w;; z;(t) = 0 rozpatrywany jest osobno i wtedy
yi(t+1)= g (¢)

Wektor Y w sieci BAM zostaje skierowany na wejscie pierwszej warstwy tworzac sprze-
zenie zwrotne, w ktéorym wykorzystywana jest ta sama macierz W, z tym, ze oczywiscie
transponowana (ze wzgledu na to, ze w ogdlnym przypadku wymiary wektoréw X i Y moga
byé rézne), w zwiazku z czym mozna zapisaé kolejne réwnanie wektorowe

X=2o(WTY)

Jak wynika z przedstawionego opisu, sie¢ BAM ma bardziej regularng budowe, niz zwykle
sieci Hopfielda czy Hintona, a ponadto jest tworem czysto technicznym, trudno bowiem
uznaé za prawdopodobny biologicznie proces uczenia utrzymujacy stale scislg zgodnosé
wartosci pewnych wag synaptycznych w ustalonych parach neuronéw. Nie zmienia to
oczywiscie bezspornej praktycznej przydatnosci sieci typu BAM i dowodzi, ze dziedzina sieci
neuronowych, wywodzaca si¢ pierwotnie z préb nasladowania srodkami techniki schematéw
struktur zaobserwowanych w systemach nerowowych, zyskala obecnie zdolnosé do tworzenia
autonomicznych metod i calkowicie oryginalnych konstrukcji. Jest to przejaw dojrzalosci te)
techniki i namacalny przejaw jej rozwoju.
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Dzi¢ki obecnosci w sieci BAM sprzezenia zwrotnego mozliwe sag w niej wewnetrzne obiegi
sygnalow, podobnie jak w sieci Hopfielda. Sie¢ po podaniu sygnalu wejsciowego X zostaje
pobudzona i poszukuje stanu réwnowagi, ktory osiaga ,,przypomniawszy sobie” odpowiedni
sygnal Y. Zachowanie sieci mozna przesledzi¢ poczynajac od procesu uczenia.

Schemat sieci BAM pokazano na rysunku.

Yn
Y.
Yi
Yi > r———
X w ¥ Yi
o | Wy 1 e 1 >
Y. Wy, | ——— Wi,
|, W, e Win
Yn
Wy X, i LT Y Y2
y: > Wy, P Wo >
w, " lw,
2 ndl B |
v v v
Y
» > Y
Wim X, > | Wn i "
y2 > Wom R wn2 >
YI\ wnm an
| —>
xl x2 Xn
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8.4 Uczenie sieci BAM i przyklad jej dzialania

Uczenie sieci BAM podlega prawu Hebba przy wspdlczynniku 7 = 1, zatem po pokazaniu
w ciggu uczacym pary sygnaléw < X*) Y(¥) > macierz wag W zostaje zmodyfikowana
o skladnik bedacy macierza korelacji X(*) j Y(¥),

wk+) — wk) L Aw k) = wk) 4 x &) y ()T

Po przeprowadzeniu procesu uczenia od poczatku do konca mamy wiec nastepujacy stan
pamieci sieci

N
W= Z AWK
k=1

(oczywiscie przy zalozeniu W(1) = ().

Rozwazmy na prostym przykladzie dzialanie sieci, zeby rozumieé, co sie¢ w niej dzieje,
gdy zaczniemy rozwazaé jej zachowanie w sposéb ogélny dla bardziej zlozonych przypadkéw.
Wyobrazmy sobie ciag uczacy o nastepujacej strukturze:

U={< XMW YW > <« xB y> > <« x6 y6 >}

gdzie

1 -1]

XM =1 YU =] 1
L -1 J L 1 J
e e

XP=1 1 YO =] 1
| -1 ] =k
[ —1 ] [ 1]

X® = 1 Y®=| -1
b 1 - e -.l e

Latwo (choé nieco ucigzliwie) mozna obliczy¢, ze odpowiednie

maja w tym przypadku postaé:

macierze korelacji AW(¥)

-1 -1 1 1 -1 1
AWOD = 1 1 -1 |; Aaw®D=| -1 1 -1 |;
1 1 -1 |1 -1 1
-1 1 1
AW =| -1 -1 1
1 -1 -1
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Wynikowa macierz wag ma posta¢

-1 -1 3
W=1] -1 3 -1
3 -1 -1

Majac do dyspozycji gotowa wynikowa macierz wag (czyli zawartos¢ pamieci sieci BAM)
mozemy przesledzié, jak sie¢ dziala podczas odtwarzania zapamietanych informacji. Niech
na wejsciu sieci pojawi si¢ sygnal
1
X=1 -1
-1
Poréwnanie z ciagiem uczacym ujawnia, ze jest to sygnal X(1)| ktéry sie¢ powinna pamietaé.
Obliczmy sygnal Y, jaki wygeneruje sie¢ na swoim wyjsciu:

-1 -1 3 1 -3 -1
Y=¢(WX)=0 -1 3 -1 -1 =¢ -3 =] -1
3 -1 -1 -1 ) 1

Wystarczy rzut oka na ciag uczacy, by sie upewnié, ze wynik jest poprawny. Otrzymany
wektor wynikowy odpowiada dokladnie wektorowi Y1), ktéry w takcie procesu uczenia byl
kojarzony z podanym na wejscie sieci wektorem X = X(1).

Sie¢ poprawnie odtwarza skojarzone informacje w obu kierunkach. Rozwazmy przykla-
dowo zachowanie sieci po podaniu na jej wejscie Y sygnalu odpowiadajacego Y = Y(1).

-1 -1 3 -1 5 1
X=0oWTY)=0|| -1 3 -1 -1 = -3 =\| -1
3 -1 -1 1 ~3 =]l

Jak widad, sie¢ zachowala si¢ poprawnie i odtworzyla na wyjsciu X sygnal odpowiadajacy
X = X1, Podobnie mozna stwierdzié¢ poprawne dzialanie sieci dla dowolnego z uprzednio
zapamietanych sygnaléw, na przyklad dla X = X(?) sie¢ poprawnie odtwarza Y = Y(2)

~1 -1 3 il -3 -1
Y=0WX)=0|]| -1 3 -1 1[|=9 5= 1
3wl i - -3 i

Podobnych przeliczeri mozna oczywiscie wykonaé dowolnie duzo, jest to jednak zbyteczne.
Natomiast warto rozwazy¢ zachowanie sieci w przypadku, kiedy podawany do sieci wektor
X lub Y nie odpowiada idealnie wektorowi prezentowanemu w trakcie procesu uczenia.

8.5 Dzialanie sieci BAM przy braku zgodnosci
ze wzorcem

W sytuacji, kiedy podany do sieci BAM sygnal X albo Y nie jest idelanie zgodny z zadnym
zapamietanym wzorcem, sie¢ poszukuje poprawnej odpowiedzi w sposdb iteracyjny. W wy-
niku tego pojawia si¢ pewien (dluzszy lub krétszy) proces przejSciowy i po pewnym czasie
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108 8.5. Dzialanie sieci BAM przy braku zgodnosci ze wzorcem

osiagany jest stan réwnowagi, odpowiadajacy — jak zawsze przy sieciach zawierajacych
sprzezenia zwrotne — minimum funkcji ,,energii” sieci. PrzesledZzmy to dokladnie;j.
Watosé funkeji ,,energii” zwigzana z pojawieniem sie w sieci BAM sygnaléw X i Y wyraza
sie wzorem
EX,Y)=-X"WY

Poniewaz -
w =Y aw®
k=1
przeto
N
E(x.Y)=)_ E®(X,Y)
k=1
gdzie

E® (X,Y)= - XT aw® y

co uwzgledniajac fakt, ze
AW = x (k) y ()T

mozna przepisa¢ w postaci
E®(X,Y)=- XT(xX® y®T)y
albo jako A
E®) (X,Y)=— (XT X¥) (yT v)
Latwo zauwazy¢, ze skladnik E*)(X,Y) ma tym mniejesza warto$¢, im wieksze wartosci
maja iloczyny (XTX®*)) oraz (Y*)T Y), te za$ osiagaja maksimum przy
X =Xx®
oraz
Y=Y®

Jest to teoretyczne uzasadnienie wykazanej juz wyzej wlasnosci sieci polegajace) na dazeniu
do odpowiadania na bodzce X analogiczne z pokazanymi w ciagu uczacym X*) bodzcami
Y analogicznymi do skojarzonych Y*). Jedli jednak na wejiciu sieci pojawi sie sygnal
X # X¥) dla wszystkich k, to wéwczas w sieci rozpocznie sie proces dynamiczny opisywany
w kolejnych chwilach czasowych 7 réwnaniami iteracyjnymi

Y (r+1)
X(tr+1)

@ (W X(r))
¢ (WY(r+1))

Przyjmujac X(0) = X otrzymujemy kolejno Y(1), X(1), Y(2), X(2),...,Y(7), X(7),
Y(i+ 1), X(i + 1)). Rozwazmy, jak si¢ przy tym zmienia ,energia” sieci. Przejscie energii
od wartosci

E(i) = = X(i)T W Y (i)

do wartosci
EG+1)=-XHO)TWY(@{+1)
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musi zmniejszaé laczng energie, co latwo uzasadnié faktem, ze skladowe wektoréow X 1Y
53 bipolarne przeto zmiana wartosci z E(i) na E(i + 1) moze zajs¢ wylacznie w wyniku
zmiany znaku niektérych skladowych wektora Y(i+ 1) w stosunku do Y(r) Ale z réwania
opisujacego sieé

Y(i+1) =& (W X(i))

wynika, ze zmiany te mogly nastapi¢ wylacznie zgodnie ze znakami odpowiednich skladowych
wektora X(i)T W, co dowodzi, ze energia sieci mogla w wyniku tych zmian jedynie zmaleé.
Podobny argument mozna odniesé takze do drugiego kroku iteracji

X(i+1)=® (WY(i+1))

Z tego wynika, ze sie¢ bladzac od jednego stanu < X(¢), Y(7) > do kolejnego stanu < X(i+
1),Y(i + 1) > porusza si¢ zawsze w kierunku wynikajacym z malejacej energii.
Nie ulega watpliwosci, ze taki proces moze si¢ zakoiiczy¢ jedynie odnalezieniem lokalnego
minimum funkcji energii, przy czym z wczesniejszych rozwazan wynikalo, ze minima takie
odpowiadaja stanom wyznaczonym przez pary < X*) Y*) > pochodzace z prezentacji
ciagu uczacego, zas z faktu startowania procesu poszukiwaii od podanej wartosci X (lub Y)
stwarza szansg, ze odnalezione minimum odpowiadaé bedzie najblizszej (na przyklad w sen-
sie normy euklidesowej) parze < X(*) Y*) > w stosunku do startowego punktu < X, o >
lub < 0,Y >. Niestety to ostatnie nie jest nigdy pewne — zdarza sie, ze sie¢ odnajdzie
punkt réwnowagi zaskakujaco odlegly od poczatkowej wartosci wektora X czy Y. Badania
nad prawami rzadzacymi tymi zjawiskami s3 nadal w toku 1 brak jeszcze ostatecznych roz-
strzygnieé. Optymistyczny akcent jest taki, ze na ogol sie¢ odnajduje najblizsze asocjacje.

Interpretujac omdéwione wyzej wyniki w kategoriach opisowych, mozna powiedzieé, ze
podanie sieci BAM pewnej informacji wejsciowej X lub wyjsciowej Y prowadzi¢ bedzie do
odtworzenia przez sie¢ pewnej ,,kojarzacej si¢” pary zapamietanych informacji: wejsciowe)
i wyjsciowej.

W sieci BAM, jak w kazdym systemie ze sprzezeniem zwrotnym, moga pojawié si¢ oscyla-
cje. To niekorzystne zjawisko moze stawia¢ pod znakiem zapytania rzeczywista uzytecznosé
tych sieci. Kosko wykazal jednak [Kosk87], ze wszystkie sieci BAM s3 bezwarunkowo sta-
bilne bez wzgledu na to, jaka jest macierz wag W. Ta wazna wlasnos¢ wynika z faktu
wykorzystania w strukturze BAM tej samej macierzy wag do polgczenia pierwsze] warstwy
z druga i drugiej warstwy z pierwsza.

Latwo zauwazy¢, ze sie¢ BAM sprowadza si¢ do sieci Hopfielda w przypadku kiedy macierz
W jest kwadratowa (m = n) i symetryczna, gdyz wtedy macierz W = W7 moze by¢ uznana
za macierz Hopfielda, a obie warstwy neuronéw sieci BAM moga by¢ zebrane w jeden wspdlny
zbidr.

8.6 Pojemnosé pamieci sieci BAM

Sie¢ BAM jest pamigcig, wiec jej dzialanie polega na rejestrowaniu informacji. Sensowne
jest wiec pytanie o pojemno$é tej pamieci czyli liczbe informacji L, jaka moze by¢ w niej
zapamietana. W literaturze pojawiajg si¢ rézne oszacowania. Kosko [Kosk87] przyjmowal,

ze pojemnosé pamieci siega liczby neuronéw w mniejszej z dwéch warstw sieci

L = min {n,m}
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Jest jednak dzi$ oczywiste, ze ten wynik mozna osiagnaé jedynie przy bardzo specjalnym
kodowaniu informacji w wektorach X 1 Y. McEliece, Posner, Rodemich i Vankatesh
[McEI87] wykazali, ze realistyczne jest oszacowanie

L= n/(4 log, n)

gdzie przyjeto, ze n jest liczbg neuronéw w mniejszej warstwie. Warto zauwazy¢, jak bar-
dzo rézni si¢ oszacowanie McEliece od optymizmu Kosko. Przy n = 1024 Kosko oczekuje
mozliwosci zapamiegtania ponad tysigca informacji, a McEliece pozwala na zapami¢tanie
zaledwie 25!

Oczywiscie sg takze i inne oszacowania. Hecht-Nielsen dowodzil [Hech88], ze indy-
widualnie dobierajac progi wszystkich neuronéw w sieci BAM mozna uzyskaé¢ w niej 2"
rozréznialnych standéw, a co za tym idzie az tyle jest potencjalnie mozliwych do zapamietania
informacji. Oczywiscie w praktyce nie mozna liczyé na taka wydajnosé, jednak dobierajac
wektory X 1 Y w taki sposéb, by w kazdym z nich bylo

It =4+ log, n

skladowych wynoszacych +1, a pozostale majgce wartosci —1, to wéwczas mozna uzyskaé
pojemnos¢ pamieci

_ 0,68 n2

= {log, n + 07

wieksza od n. Przykladowo dla n = 1024 L wynosi az 3637.

8.7 Odmiany sieci BAM

Obok oméwionych wyzej sieci BAM w formie cyfrowej (tj. akceptujacych jedynie wartosci z;
i y; wynoszace +1 albo —1) rozwazane sg sieci tego typu o elementach analogowych, z funkcja
o opisang na przyklad cytowana wyzej sigmoidy logistyczng. Sieci takie okazuja si¢ takze
bardzo przydatne w adaptacyjnym przetwarzaniu sygnalow i budzg rosnace zainteresowa-
nie badaczy zwlaszcza, ze mozliwa jest ich hardware’owa implementacja w ukladach VLSI
oraz optoelektronicznych. Podobnie rozwazane sa sieci BAM o dzialaniu ciaglym (wyzej
przytoczona dyskusja odnosila sie do dyskretnej skali czasu i angazowala pewne procesy
iteracyjne w sieci). Sieci takie s3 mozliwe do praktycznego zastosowania, poniewaz teoria
Kosko zapewnia takze ich stabilnosé.

Inna odmiang sieci BAM, dyskutowang w literaturze [Wass89], jest sie¢ adaptacyjna.
W sieci takiej dokonuje sie¢ permanentna powolna zmiana wspdlczynnikéw wagowych, zgo-
dnie ze wzorem

wij = Wij + 1) T Yj

Sie¢ taka moze doskonalié¢ swoje dzialanie w trakcie eksploatacji i nie wymaga oddzielnego
procesu uczenia.

Jeszcze inna odmiana sieci BAM zwigzana jest z wprowadzeniem do niej elementu rywa-
lizacji (tylko jeden element w kazdej warstwie neuronéw ma sygnal wyjsciowy wynoszacy
+1, pozostale majg wymuszony sygnal wynoszacy —1, nawet jesli wazona suma ich wejsé
jest wieksza od zalozonego progu). Sie¢ tego typu moze sluzyé do kojarzenia specjalnych
typéw wektoréw binarnych — na przyklad w diagnostyce medyczne;.
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Roéznych odmian sieci BAM jest wiele. Jest ona szczegélnie chetnie badana i analizo-
wana przez inzynieréw, poniewaz jej dzialanie szczegdlnie latwo daje si¢ powigzaé z kon-
kretnymi zadaniami (na przyklad z zastosowaniami systemdéw ekspertowych). Niektdrzy
autorzy twierdza, ze sie¢c BAM stanowi najistotniejszy przyczynek do wykorzystania sieci
neuronowych w bliskiej przyszlosci, dlatego warto bylo jg tak szczegdlowo tu zaprezentowad.
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Rozdzial 9

Dynamika procesu uczenia sieci
neuronowych

W poprzednich rozdzialach prezentowane byly rozmaite modele sieci neuronowych i rézne
zwigzane z nimi techniki uczenia. Uczenie (rozwazane tu chwilowo w odniesieniu do poje-
dynczego neuronu) generalnie polegalo na znajdowaniu nowych wartosci wektora wag W’
na podstawie poprzednich wartosci tego wektora W oraz pewnych dodatkowych danych
(wektora wejsciowego X, sygnalu wyjsciowego y, wielkosci zadanej 2 itp.). W wyniku pro-
cesu uczenia wektor wag W zmienial sie w trakcie procesu uczenia, co zaznaczane bylo
przez dopisywanie do tego wektora numeru kroku procesu uczenia j, najczesciej w postaci
W), Nasza dotychczasowa troska w trakcie procesu uczenia wigzala sie gléwnie z efektem
konicowym — czy neuron nauczy sie wymaganej funkcji y = f(X) czy nie. Teraz nato-
miast zainteresujemy sie blizej samym procesem uczenia i dynamikg zmian wektora wag
W w trakcie tego procesu. Wygodniej bedzie jednak rozpatrywaé zmiany wag jako proces
ciggly, wprowadzajac wektor wag jako funkcje czasu W(t), a regule uczenia jako réwnanie
rozniczkowe wiazace zmiany tego wektora z czynnikami decydujacymi o procesie uczenia.
Wzorujac sie na podejsciu Kohonena [Koho89] ogdlng postaé tego réwnania mozna zapisaé
w formie

aw ¥ -

=) X=7()
gdzie ¢(.) i y(.) sa pewnymi (byé moze nieliniowymi) skalarnymi funkcjami X, W oraz
y. Skladnik ¢(.) X odpowiedzialny jest za proces nabywania nowych doswiadczeni przez
sie¢; powoduje on w ogdlnym przypadku calkowanie sygnaléw wejsciowych i przyczynia sie
do wytworzenia wewnetrznej reprezentacji nabywanych przez neuron umiejetnosci. Drugi
skladnik odpowiada za proces zapominania starych i nie aktualnych umiejetnosci, dzieki
czemu mimo stalego doplywu nowych informacji X(¢) nie dochodzi do przepelnienia pamieci.

W podanych nizej rozwazaniach ograniczymy si¢ do zadan, w ktérych ¢ = ¢(y) iy = v(y)

analizujac poszczegélne przypadki funkcji o réznym stopniu nieliniowosci.

Przypadek 1. Funkcje stale: ¢ = i~ = 3

dw
—=aX-BW
dt
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Rozdzial 9. Dynamika procesu uczenia sieci neuronowych 113
Rozwiazanie ma ogdlng postac
t
W(t) = e=P! [W(O) + a/ e’T X(7) (lr]
0

1 mozna mu przypisaé¢ prosta interpretacje: Uczenie prowadzi w tym wypadku jedynie do
wyznaczania ruchomej sredniej (wazonej wykladnicza funkcja czasu) wejsciowego wektora
X(t). Poczatkowa wartos¢ wektora W(0) jest szybko zapominana.

Przypadek 2. Jedna funkcja jest liniowa, a druga stala: ¢ = ay 1 v =3

ad X-BpW
—_ —
dt ¥
Jest to — jak pisze Kohonen — pierwszy nietrywialny model procesu uczenia najnizszego

rzedu. W tym wypadku sygnal wyjsciowy neuronu y ingeruje w proces uczenia w najprostszy
z mozliwych sposobéw, wywodzacy sie z klasycznych prac Hebba [Hebb49].
Zakladajac, ze neuron jest typu ADALINE (z liniowg funkcja przejscia ¢) mamy oczywi-
écie y = WTX, a zatem
dW
— =
gdzie I jest macierza jednostkowa o rozmiarach [n X n]. Réwnanie to mozna zapisaé w wy-
godniejszej postaci

(¢ XXT-p1) W

dw

dt
gdzie A = a/B. Wlasciwoscl tego réwnania latwiej bedzie przesledzié, jesli wprowadzi sie
dyskretna skale czasu. Wéwczas kolejne wartosci wektora W(t) (gdzie t = 0,1,2,...) mozna
wyznaczac z iteracyjnego rownania

=-f8(I-AXXT) W

W(t+1)=[(1-8)I+aX(t)XT(t)] W()

Oznaczajac wystepujacy przy W (t) zalezny od czasu (numeru kroku ¢) macierzowy mnoznik
w tym réwnaniu przez P({) otrzymujemy proste w formie réwnanie dynamiki procesu ucze-
nia:

W(t+1)=P(t) W(t)

gdzie macierz P(t) wyznaczana jest za pomocg zaleznosci:
P(t)=(1-8)I+aX(t)XT(t)

Rozwigzanie opisanego rownania daje dynamike procesu uczenia w formie:

t

IT v

k=0

W(t+1)= W(0)

Doéé latwo jest sie zorientowad, ze rozwigzanie to w ogdlnym przypadku ma dosé niekorzy-
stne wlasciwosci: albo jest rozbiezne (wartosci W(t) ,,eksploduja” 1 osiagaja nieskoiiczenie
duze wartosci), albo zbiega si¢ do wektora zerowego. Tak wigc rozwazana tu metode ucze-
nia wolno stosowaé jedynie do modelowania systeméw o skoliczonym i relatywnie krétkim
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czasie uczenia. Przy takim zalozeniu opisana metoda uczenia moze byé wygodna jako tech-
nika aproksymujaca w uproszczeniu zachowanie systemow o znacznie wigkszym stopniu
zlozonosci, ktore charakteryzuja sie asymptotyczng stabilnoscia, ale sa znacznie trudniej-
sze do analizy i kosztowniejsze przy symulacji. W szczegdlnosci przy zaniedbaniu efektu
,,2apominania” (tzn. przy zalozeniu # = 0) rozwigzanie réwnania uczenia moze by¢ apro-
ksymowane za pomoca wzoru:

W(t) = [I+a/otX(‘r) XT(r) d-r] w(0)

co oznacza, ze wartosci wspolczynikéow wagowych s3 w tym wypadku zalezne tylko od
wartosci macierzy korelacji wejsciowych sygnaléw X(¢). Jest to wazny fakt, pozwalajacy
cz¢sto na wygodna intepretacje niektorych aspektéw dzialania wiekszych i bardziej zlozonych
sieci, a ponadto majacy duze znaczenie praktyczne — wystarczy uswiadomic sobie jak czesto
w réznych kontekstach wykorzystywane sa macierze korelacji w przetwarzaniu sygnaléw.
Oczywiscie podane wyzej przyblizone rozwigzanie W (t) jest nadal rozbiezne

(Jim [[W(0)]] = o0),

jednak mozna wykazaé, ze W(t) dazy do wektora wlasnego macierzy korelacji sygnaléw
X(t) odpowiadajacego najwickszej wartosci wlasnej, w zwiazku z czym moze byé wyko-
rzystany dla dowolnego konkretnego ¢ < oo, dla okreslenia np. skladowych kanonicznych
sygnalu. Szczegdlnie interesujacy przypadek specjalny pojawia sie, gdy zalozymy wartosé
a < 0 i przyjmiemy, ze wektor X(f) przyjmuje wartosci z pewnego ograniczonego zbioru,
gdyz wtedy W(t) jest zbiezny do pewnego skoriczonego, niezerowego wektora majacego in-
terpretacje ortogonalnego rzutowania, co bedzie dalej szerzej omowione.

Przypadek 2A. Opisany wyzej przypadek liniowej funkcji @ i stalej funkcji ¥ ma pewien
szczegolnie wazny podprzypadek, uzyskiwany przy zalozeniu, ze « < 01 # = 0. Dla silniej-
szego zaznaczenia specyfiki tego zadania w podanych dalej wzorach przyjmowaé bedziemy
a > 0 i zaznaczaé¢ bedziemy ujemng wartosé¢ odpowiedniego skladnika poprzez jawnie wpi-
sywany znak (minus). Tego rodzaju proces uczenia opisujg wiec réwanania:

dwT
dt
y = WT'Xx

—ayXT

Zachowanie takiego neuronu latwo mozna wydedukowaé na podstawie rozwazenia rozwia-
zania W (t) otrzymanego dla X(t) = const dla t > t;. Rozwigzanie to ma postac:

wT(t)=WT(t,) [I-w(t) X XT]
gdzie
w(t) = IX)|7* (1 - emoIXIC-t)

jak latwo zauwazyé, ze 0 < w(t) < ||X||=2 i przy niezmiennym sygnale wejsciowym ,$lad
pamigciowy” wej$ciowych wrazeii w miare uplywu czasu systematycznie si¢ zaciera. Takie
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Rozdzial 9. Dynamika procesu uczenia sieci neuronowych 115

zjawisko jest znane w biologii pod nazwa ,,habituacji”!, a w teorii sieci neuronowych jest
znane pod nazwg ,,wykrywacza nowosci” (novelily detector).

Przypadek 3. Tutaj takze jedna funkcja jest liniowa, a druga stala, tylko odwrotnie,

niz w poprzednio oméwionym przypadku: ¢ = a@ v = 8 y. Wéwczas

aw X—ByW

—=aX - (1

dt Y
Na pozér réwnanie to jest bardzo podobne do wyzej omdwionego, jednak wstawienie li-
niowego réwnania opisujacego funkcjonowanie neuronu (y = W7 X) ujawnia natychmiast
rzeczywistg zlozonos¢ rozwazanego tu problemu, poniewaz réwnanie dynamiki uczenia

aw

— =(aI-pWWT) X
= (I —f )

jest w tym wypadku nieliniowe ze wzgledu na W, a wiec nie moze byé¢ w ogdlnym przy-
padku rozwigzane analitycznie. Istotnie, podane wyzej réwnanie jest szczegdlng postacig
réwnania Riccatiego, ktorego calka nie jest znana w postaci analitycznej. Naturalnie
w konkretnym przypadku zawsze pozostaje do dyspozycji rozwigzanie numeryczne, jednak
jego przydatnosé jest bardzo ograniczona. Mozliwe jest jedynie uzyskanie pewnych ogélnych
informacji o wartosciach W(t) przy dosé oczywistych i1 mozliwych do spelnienia w prak-
tyce zalozeniach upraszczajacych. Przykladowo wymnazajac obie strony podanego wyzej
réwnania przez 2 W7 otrzymujemy réwnanie
'ZWT%K =2WTl (nI-pWWT) X

Réwnanie to jest juz réwnaniem skalarnym (nie wektorowym), a jego jedyng niewiadoma
jest kwadrat modulu wektora W. Zapisujac to w sposéb jawny mamy:

d —
= (IWI?) =2y (a = 8W]]?)

Mozna udowodnié, ze rozwigzanie tego réwnania ||[W||? dla y > 0 jest zbiezne do pewnej

ustalonej wartosci ||[W*||* = %, co mozna interpretowa¢ w ten sposéb, ze dlugosé wektora

|[W]|? nie ulega w trakcie uczenia istotnym zmianom, natomiast istota uczenia polega na
tym, ze wektor W jest obracany w taki sposéb, aby dazyl do uzgodnienia swego kierunku
z kierunkiem wektora X.

Podane wyzej rozwazania wydaja si¢ by¢ problematyczne, poniewaz w ogélnym przy-
padku trudno zagwarantowaé spelnienie warunku y > 0 dla dowolnego X. Rozwigzaniem
moze tu by¢ jednak uwzglednienie wplywu nieliniowej funkcji ¢(e), charakteryzujacej sie
z reguly ,,odcinaniem” ujemnych wartosci sygnaléw y.

Zagadnienie obrotu wektora W w celu uzgodnienia jego polozenia z kierunkiem we-
ktora X (a dokladniej — z kierunkiem oczekiwanego ($redniego) polozenia wektora X)
rozwazymy jako problem statystyczny. Wprowadzimy pojecie warunkowej wartosci ocze-
kiwanej:

E{ [W)

IHabituacja jest procesem stopniowego przywyczajania si¢ systemu nerwowego do niezmiennego zestawu
bodzcéw zmyslowych. W wyniku habituacji takie niezmienne bodZce po pewnym czasie przestaja byé
$wiadomie dostrzegane.
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oznaczajacej usredniona po zbiorze wszystkich mozliwych realizacji procesu uczenia wartosé
obiektu - (konkretna interpretacja tego obiektu bedzie dalej okreslona). Wartos¢ oczekiwana
jest warunkowa (co zapisano z uzyciem symbolu |W). Na przyklad mozna zapisaé, ze

E{X|W}=X

gdzie X oznacza warto$é srednig X, poniewaz X jest statystycznie niezalezne od W.
Rozwazmy teraz zmiennosé kata © pomiedzy wektorami X i W w toku procesu uczenia.
Poniewaz z definicji
XTw
IX11 (1wl

E {d (cos©)/ dt | W} -E {(;—’[ (WJ%) |w}

Rozpisujac dalej te rownosé otrzymujemy:

= { i () 1™ ) -

R {(I(XT W)/dt (X" W) d(||W]|)/dt IW}

cos © =

przeto

X1 1wl X 1w

¥ w i @ 5 . . , %
Skladnik d(X* moze byé ol)llczon »rzez pomnozenie obu stron réwnania % =
TXT ||wu Y1 ! dt

- T i X w)d(Iw))/dt
(al —BWW')X przez czynnik i "/\” ”W" Podczas obliczania skladnika *=—rzr iz 114

mozna wziaé pod uwage rownosé _(U%ll_ = 2||W|| —-”(-“—ul Po uwzglednieniu tych tozsa-
mosci uzyskuje sie zaleznosé:

o [[RI2 - B (RTW)? (KT W)? (a = [|W])?
I W IX] WP

E {d (cos ©)/dt | w} -

ktéra po uproszczeniu przyjmuje postac:

E {d (cos®)/ dt |W} =- Tll‘!‘)'ﬂl sin ©

Latwo zauwazyé, ze dla niezerowych wartosci X ,usredniany” w toku procesu uczenia
kierunek wektora W zmierza monotonicznie do kierunku wyznaczonego przez X. Po-
niewaz wyzej wykazano, ze dlugo$¢ wektora W jest zbiezna do pewnej ustalonej wartosci
[[W*|2 = %, zatem ogdlnie mozna wykazaé, ze W w trakcie procesu uczenia zmierza do
wektora W* = W (00), przy czym

* \/(—y T
= —— x
VB IX]|

jest w istocie wektorem X o znormalizowanej dlugosci \/%

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



Rozdzial 9. Dynamika procesu uczenia sieci neuronowych 117

Do tego samego wniosku mozna doj$¢ takze na innej drodze. Rozwazmy tak zwany
punkt staly réwnania dynamiki uczenia, to znaczy takag wartos¢ W*, dla ktorej rozwigzanie
roéwnania

dw

dt
przestaje si¢ zmieniaé, to znaczy dW/dt = 0. Rozwazmy ten warunek przy podstawieniu
X = X oraz W = W. Wdwczas

=(eI-pWWT) X

(aI-BW WT)X =0

Sprébujmy znalezé rozwiazanie w postaci W* = pX, gdzie p jest poszukiwang stalg. Po
podstawieniu tej ,,odgadniete)” formuly otrzymuje si¢ réwnanie

aX-ppXp(XTX)=0

a z niego _ R
X = B K| X
i dalej
NG
P= 7=y
VBIIX]|
a zatem

.
W=7t

Przypadek 4. Zagadnienie uczenia jest dwuliniowe, gdyz obie rozwazane funkcje sg
liniowo zalezne od y : ¢ = @y, v = By. Wowczas

dW
dt

—ayX-—-pByW

albo — uwzgledniajac réwnanie opisujgce funkcjonowanie neuronu

dw T T
— B XX'W - pww' X
Wprowadzajac oznaczenia: _
E{X|W}=X

oraz
E{XX"|W}= Cyxx

gdzie Cx x jest macierza kowariancji skladowych wektora X, otrzymujemy réwnanie:

dw

TZ'(YCxx W -3 (XTW) w

latwo rozpoznawalne jako réwnanie Bernouliego drugiego stopnia. Ustalenie zachowania

rozwigzan tego rownania nie jest tak latwe, jak w poprzednio rozwazanym przypadku:
w szczegolnosci poszukiwanie punktu stalego W* za pomocg warunku % = 0 prowadzi

do trywialnego rozwigzania W* = 0, calkowicie nieprzydatnego w naszych rozwazaniach.
Latwo mozna jednak wykazaé, ze rozwigzaniem (okreslajacym punkt staly réwnania) sa
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takze wektory wlasne macierzy kowariancji Cy . Istotnie, sprébujmy szukaé punktu
stalego W* w postaci W* = pC;, gdzie C; jest wektorem wlasnym macierzy Cxx odpo-
wiadajacym wartosci wlasnej A;:

Cxx C; =X G;

wowczas rownanie % = 0 prowadzi do zaleznoscn

pa/\,-C; b= p2ﬂ()_(TC,~)C,- =0

ktdrej rozwigzanie ma forme

_ « /\,’
P T BT Cy
1 ostatecznie
. _ v /\,'
T B(XTC))
Podane wyzej rozwigzania (dla i = 1,2,...,n) moga by¢ stabilne lub niestabilne. Mozna sie

o tym przekonaé rozwazajac zmiennosé kata © pomiedzy wektorem W* i C;.

d crw
de \||cs][ W]

1(C it Tw)d dt
_p Ak (W amya )
II(-'zII 1wl s W2
Po uwzglednieniu zaleznosci CT Cxx = X; CT i po przeksztalceniach otrzymujemy za-

leznos¢: i o W ;i
C Cxx W
E {— (,'—) |I/V}=(vcos(-) (/\i - —xx)
e \ i Wl w2

Twierdzenie Rayleigha glosi, ze dla dowolnej macierzy Ayx i dowolnego wektora V
spelniona jest nieréwnos¢

VT AxxV

i -

gdzie Anax jest najwieksza wartoscig wlasng macierzy A. Stosujgc to twierdzenie do macie-
rzy Cxx latwo mozna stwierdzié, ze rozwigzania opisujace przebieg procesu uczenia W (t)
dazyé bedzie do wartosci W* = pCax, gdzie Cpax jest wektorem wlasnym odpowia-
dajacym wartosci wlasnej Amax- Warunkiem jest jednak to, by w kazdym momencie ¢ za-
chodzila zaleznosé CT . W(t) > 0. Biorac pod uwage fakt, ze wektor Cyax jest oczywiscie
a’priori nieznany — trudno zagwarantowadé spelnienie tego warunku, przy czym podsta-
wowa trudnosé¢ pojawia sie przy ustalaniu punktu starowego dla procesu uczenia W(0),
poniewaz oczywiscie trzeba zapewni¢ spelnienie warunku CT_ W (0) > 0. Brak spelnienia
wyzej sformulowanych warunkéw prowadzi zwykle od procesu uczenia, ktéry jest niestabilny
(rozbiezny do nieskonczonosci) albo zbiezny do W* = 0.

A

Amz\x

Przypadek 5. Zagadnienie uczenia jest z zalozenia nieliniowe, gdyz tylko jedna funkcja
jest liniowo zalezna od y : ¢ = a y, natomiast druga ma od poczatku forme nieliniowa:

~ = By?. Wdwczas
dw
—~— —ayX —-pBy*w

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/
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albo — uwzgledniajac réwnanie opisujace funkcjonowanie neuronu
aw
I:aXXTW—ﬂ(WTXWXT) w
Wprowadzajac jak poprzednio oznaczenie:
E{XXT|W} =Cxx

otrzymujemy réwnanie:

aw T
7=aCxxW—ﬁ (W CxxW) W
Ten model uczenia okazuje sie — co moze by¢ zaskakujace — latwiejszy do analizy, niz

wczesniej dyskutowane przypadki. Rozwazmy najpierw dlugosé wektora W.
E{d|[W]|/dt | W} = 2WT Cux W (o= B[W][})

Poniewaz WT CyxW jest skalarem i WTCyxx W > 0, zatem latwo dowiedé, ze [|[W]]|
zmierza do wartosci \/a/3, podobnie jak w przypadku 3.

Nastepnie rozwazymy zmiennos¢ kata ©; pomiedzy wektorem W* i C; (i-tym wektorem
wlasnym macierzy Cxx ). Latwo wykazaé, ze

T
E{ d(cos;)/dt | W } =t cos ©; (/\i W CXXW)

W]
czyli, ze zachowanie wektora W jest tu analogiczne, jak w przypadku 4. W sumie rozwigzanie
W(t) zmierza wigc do punktu na powierzchni sfery o promieniu /o /3, a polozenie tego
punktu wyznaczone jest przez wektor C,,ax.
Opisane wyzej rozwazania mozna teraz uogolni¢. Rozwazmy ponownie réwnanie dyna-

miki procesu uczenie w ogolnej postaci:

aw

dt

Mozna sformulowaé nastepujace dwa ogdlne twierdzenia:

=¢() X —~v()W

Twierdzenie 1. Niech ¢(.) = a i 4(.) = v(y) a y = WT X. Niech funkcja
v(y) spelnia warunek, ze istnieje wartos¢ oczekiwana E {y(y) | W}, a dla kazdego t wektor
X(t) niech bedzie wektorem stochastycznym o stacjonarnych parametrach statystycznych,
niezaleznych od W. Wdéwczas, jesli rownanie

aw
— =E {a X —(y)W|W}
dt
ma niezerowe ograniczone rozwigzanie W*, to rozwigzanie to musi mie¢ ten sam kierunek
co X — wartosé srednia X(t) ).

Twierdzenie 2. Przyjmijmy wszystkie zalozenia twierdzenia 1, a ponadto zalézmy, ze
Cxx jest macierza kowariancji wektora X. Wéwezas jesli réwnanie
dw

=k {ayX — v(y) W |W}
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ma niezerowe ograniczone asymptotyczne rozwigzanie W*, to rozwigzanie to musi mie¢
ten sam kierunek co C,.x — wektor wlasny macierzy Cxx odpowiadajacy najwiekszej

wartosci wlasnej Anax.
Dowody obydwu twierdzen znaleié mozna w ksigzce Kohonena [Koho89].
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Rozdziat 10

Przyklady konkretnych
zastosowan sieci neuronowych

Dyskusja przedstawiona w poprzednich rozdzialach ksiazki dotyczyla ogdlnych wlasciwosci
sieci neuronowych i opierala si¢ gléwnie na danych literaturowych. W tym ostatnim rozdziale
ksigzki zamiast proby podsumowania przedstawione zostana dwa przyklady zastosowania
sieci neuronowych, pochodzace z prac badawczych autora ksigzki i jego wspdlpracownikdéw.
Przyklady wybrano w taki sposéb, by pokry¢ nimi mozliwie szeroki zakres zastosowair sieci,
bedzie wiec informacja o udanych prébach rozpoznawania mowy (dla sterowania robota
dydaktycznego) oraz takze przedstawione zostana wyniki eksperymentéw polegajacych na
znajdowaniu optymalnego rozwigzania problemu komiwojazera, wykonywanych z uzyciem
zmodyfikowanej sieci Hopfielda. Prezentacja tych przykladéw ma wykazac, ze w polskich
warunkach, mimo braku specjalizowanych neurokomputeréw i mimo trudnego dostepu do
komputeréw o duzych mocach obliczeniowych, calkowicie mozliwe jest uzyskiwanie sensow-
nych zastosowan sieci neuronowych.

10.1 Rozpoznawanie wybranego zbioru wyrazow

10.1.1 Uwagi wstepne

Opisane w poprzednich rozdzialach sieci neuronowe stanowia narzedzia uniwersalne. Do kon-
kretnego zadania, jakie rozwigzywano podczas realizacji opisywanych tu prac, trzeba bylo
wiele z ogdlnie wprowadzonych opiséw i definicji skonkretyzowaé, ustali¢ i zdefiniowad.
Ten rozdzial, w odréznieniu od wczesniejszych, prezentuje zatem wiadomosci bardzo kon-
kretne i szczegdlowe, dotyczace tego, jak konkretnie uzyskano efekt w postaci efektywnego
uczenia si¢ sieci i jak konkretnie doprowadzono do tego, ze sie¢ byla zdolna rozpoznawad
wprowadzane do niej wypowiedzi.

10.1.2 Struktura sieci wybranej do badan

Do rozpoznawania poleceni glosowych dla robota uzyto sieci neuropodobnej tréjwarstwowej
o 868 elementach. Warstwa pierwsza (wej$ciowa) posiadala zgodnie z zalozona (agregacja)
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iloscig elementéw widma czestotliwosciowego sygnalu mowy 660 elementéw, na warstwe
wyjsciowa skladalo si¢ ich 7 (poniewaz sie¢ miala rozpoznawaé 7 rozkazéw). Warstwa ukryta
(Srodkowa) liczyla 200 element6éw, poniewaz na tyle pozwalala rozszerzona do 4 Mb pamigé
uzywanego do symulacji komputera (AT 386/387/33 MHz).

Zgodnie z zasadami rzadzacymi doborem rodzaju sieci do tak skomplikowanego pro-
blemu uczenia wybrano sie¢ typu back-propagalion z elementami podstawowymi typu sig-
moidalnego. Kolejne warstwy laczono ze sobg metoda ,,kazdy z kazdym”, warstwy ukryta
i wyjsciowg polaczono dodatkowo z elementem typu ,,stala 17 (bias). Jak latwo policzyé
w sumie powstalo

(nl1+4 1)*n2+ (n2+ 1)"n3 = 133 607

polaczen, gdzie nl, n2 i n3 oznaczaja odpowiednio ilosci elementéw w poszczegdlnych war-
stwach (1, 21 3). Przed rozpoczeciem procesu uczenia wagom tych polaczen zostaly przy-
porzadkowane wartosci pseudoprzypadkowe z przedzialu [-0.1, 0.1].

10.1.3 Uczenie sieci

Gléwnym problemem, z jakimi borykajg sie wszyscy eksperymentatorzy, zajmujacy sie stoso-
waniem sieci neuronowych do konkretnych zadan jest odpowiednie poprowadzenie procesu
uczenia. Dane literaturowe, ogdlnie bardzo bogate na ten konkretny temat sa niezwykle
skape, a czasem takze sprzeczne ze sobg. Ogdlnie mozna tu wskaza¢ na wystepowanie
nastepujacych problemoéw:

1. Dobér odpowiedniej wielkosci zbioru uczacego, a nastepnie opracowanie metody mie-
szania danych podczas procesu uczenia.

2. Okreslenie wielkosci wspdSlezynnikéw uczenia 7l (learning rate) i 2 (momentum) por.
rozdz. 4. oraz podjecie decyzji o ich ewentualnej zmianie w trakcie procesu uczenia.

3. Zdefiniowanie czasu uczenia (w ilosciach prezentacji wypowiedzi), a tym samym wy-
pracowanie kryteriow pozwalajacych na ocen¢ procesu uczenia.

Podczas eksperymentow z siecig neuronowa dopracowano si¢ pewnych rozwiazan trzech
powyzszych grup problemowych, przy czym nalezy wyraznie podkresli¢, ze rozwigzania te
zaleza bardzo $cisle od wielkosci i struktury modelowanej sieci i nie moga by¢ bezkrytycz-
nie przenoszone na inne, rézne od prezentowanej, struktury. Réwnoczesnie okazuje sie, ze
przedstawiony wyzej podzial jest podzialem formalnym, a w rzeczywistosci wszystkie trzy
problemy sa ze soba scisle sprzezone.

10.1.4 Zbiory uczace i zbiér testujacy

Poczatkowo optymistycznie przyjeto, ze do uczenia sieci wystarczy jeden zbidr uczacy,
w ktérym zapisano 70 wypowiedzi, czyli kazda komenda dla robota zostala wypowiedziana
10 razy. Do testowania uzyto zbioru skladajacego si¢ z 21 elementéw: siedmiu rozkazéow wy-
powiedzianych po 3 razy. Obydwa zbiory zostaly zarejestrowane przez tego samego méwce.
Czynnikiem utrudniajgcym nauke i rozpoznawanie byl fakt, ze nagrania zbioréw nastapily
w réznym czasie i z réznym poziomem szumoéw nakladajacych si¢ na sygnal mowy.

Po 200 prezentacjach zbioru uczacego (14 000 cykli uczenia) test wykazal, ze sie¢ nauczyla
sie rozpoznawania zbioru uczacego (100%), natomiast zbidr testowy rozpoznawala jedynie
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w 85% (18 wypowiedzi na 21). Wynik ten uznano za niezadawalajacy. Wobec tego, ze
sie¢ nie rokowala nadziei na ,,douczenie” (sprawdzano wyniki zbiorem testowym takze na
100 i 140 kroku prezentacji zbioru uczacego) zdecydowano si¢ na nagranie jeszcze jednego
zbioru 70 wypowiedzi (10 razy kazdy z rozkazéw). W celach poznawczych nauczono sieé
,,0d poczatku” rozpoznawania drugiego zbioru (100 prezentacji) i potraktowano oba zbiory
uczace zamiennie jako testowe. Wyniki przedstawia tabela 1.

Tabela 1. Procentowy udziat poprawnie rozpoznanych obiektéw

rozpoznawanie
Zbiér ilosé zb. testowy zbiér UCZ2 zbiér UCZ1
uczacy | dlug | krokéw

ile [roz. [% [ile [roz. [% [ile Jroz. [ %
UCZ1 | 10x7 | 200 21 (18 [85| 70|53 |75 | uczacy: 100 %
UCZ2 | 10x7 | 100 21 [19 |90 [ uczacy: 100 % | 70 [ 55 [ 78

Z przebiegu procesu uczenia wynika, ze oba zbiory uczace zostaly prawidlowo zbudowane:
sie¢ jest w stanie nauczy¢ sie rozpoznawania prezentowanych wypowiedzi podczas okolo 100
prezentacji kazdego z przyjetych zbioréw uczacych. Niestety, nie mozna tego powiedzie¢
o wynikach rozpoznawania: zbiory traktowane jak testowe sa rozpoznawane przez sie¢ w 75
- 90%. W tej sytuacji koniecznym staje sie scalenie obu zbioréw uczacych i ponowienie
uczenia.

W kazdym z proceséw uczenia niebagatelng role odgrywa sposdb prezentacji zbioru
uczacego. Zwracajg na to uwage eksperymentatorzy uczacy sieci, przy czym tradycyjnie
nie ma tu gotowych metod postepowania gwarantujacych sukces. Z procesu uczenia sieci
wynika, ze ogromna role odgrywa zaréwno poczatkowe wymieszanie poszczegolnych wypo-
wiedzi jak i czestosé mieszania ich w trakcie uczenia. Jesli chodzi o te ostatnig wielkosé to
(aby nie wydluzaé i tak sporego czasu obliczeii) przyjeto, ze kolejnosé elementéw! w zbiorze
uczacym jest zmieniana co 10 prezentacji calego zbioru (czyli co 700 pojedynczych cykli
uczenia). Réwnoczesnie zwracano uwage na to, aby po kolejnym mieszaniu nie pojawialy
sie (przypadkowo) sekwencje jednakowych rozkazéw. Z sytuacja taka ma si¢ przewaznie do
czynienia na poczatku procesu uczenia, kiedy to zbidr uczacy jest uporzadkowany, a do-
piero potem poszczegllne rozkazy — w miarg, gdy proces randomizacji postepuje — sa
szeregowane w kolejnosci przypadkowe).

10.1.5 Wspéleczynniki uczenia

Jak wspomniano w rozdziale 4, wspdlczynnik 91 (learning rate) odpowiada za szybkosé
procesu uczenia (jest on mnozony przez propagowany wstecz blad), 72 natomiast (mnozony
przez wielko$é zmiany wag w poprzednim kroku) ,,wygladza” zbyt raptowne skoki wag
polaczei. W literaturze podaje sie ich ,klasyczne” wartosci jako odpowiednio: 9l = 0.9
i 72 = 0.6, przy czym zaznacza si¢, ze w przypadku duzych sieci nalezy przyjmowac wartosci

IElementami zbioru uczacego sg pary zlozone z wektoréw sygnaléw wejiciowych (informacji podawa-
nych na wejsciowa warstwe sieci) i wymaganych sygnaléw wyjsciowych (wzorcowych odpowiedzi sieci). W
rozwazanych zadaniach zbiér uczacy tworzyly prébki rozpoznawanych wypowiedzi i informacje o ich pra-
widlowym znaczeniu.
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mniejsze, lecz o podobnych proporcjach wzgledem siebie. Podaje sie¢ réwniez, ze w trakcie
uczenia wartosci te powinny by¢ zmniejszane w celu zapewnienia lepszej zbieznosci uczenia.

Z drugiej strony inni autorzy [Chee90a] proponuja startowanie wrecz od zerowych war-
tosci wspdlczynnikéw 71 i 92 i stopniowe ich zwickszanie az do osiagniecia pewnej wartosci
ustalonej. W prezentowanych badaniach przyjeto rozwigzanie kompromisowe: startowanie
od pewnych malych wartosci wspdlezynnikéw i stopniowe ich zwigkszanie. Tabela 2 prezen-
tuje sposéb zmian wspdlczynnikéw 7l i 52 w trakcie uczenia sieci réznymi zbiorami.

Tabela 2. Zmiany wspétczynnikéw 7, i 72 w trakcie uczenia sieci

m 0.15 0.3 0.6 0.9
72 0.1 0.2 0.4 0.6
Zbiory I.krokéw do 3000 | do 6000 | do 9000 | pow. 9000

UCZ1, UCZ2 | il. prez. do~42 [ do~ 85 [ do~ 128 | pow. ~ 128
(70 elem.) zbioru

Suma a |[ l.Lkrokéw do 3000 | do 6000 | do 9000 pow. 9000

zbioréw il. prez. do ~ 21 | do ~42 do ~ 64 | pow. ~ do 64

UCZ1+ zbioru

uCz2 b |[ I. krokéw || do 6000 | do 12000 | do 18000 | pow. 18000

(140 elem) il. prez. do~42 [ do~85 [ do~ 128 | pow. ~ 128
zbioru

10.1.6 Czas uczenia

Czas uczenia najwygodniej okresli¢ przy pomocy ilodci cykli prezentacji zbioru uczacego.
Réwnoczesnie powstaje problem oceny jakosci uczenia po wykonaniu okreslonej ilosci cykli.
Podejscie klasyczne, polegajace na okreslaniu procentowym poprawnosci nauczenia lub roz-
poznawania méwi niewiele o zmianach zachodzacych przeciez przez caly czas uczenia w sieci.
Czesto zdarza sig, ze procent poprawnych odpowiedzi nie zmienia si¢ lub zmienia sie bardzo
malo. W tej sytuacji dla sieci typu rozpoznajacego, w ktorej jeden element wyjsciowy sy-
gnalizuje rozpoznany obiekt lub klase obiektéw (winner takes all) proponuje sie uzycie jako
miernikéw uczenia (rozpoznawania) znormalizowanych do przedzialu [0, 1] wyj$¢ ostatniej
warstwy sieci.

W przypadku sieci z elementami sigmoidalnymi normalizacja dokonuje si¢ automatycznie.
Istotne sa tu proste statystyczne funkcje wyjsé, takie jak wartos¢ maksymalna, minimalna
i srednia, przy czym w zaleznosci od potrzeb moga one by¢ liczone dla poszczegdlnych
elementow poddawanych rozpoznawaniu lub dla calego ich zestawu.

Proces uczenia zakoiniczono dla opisywanej sieci po 118 prezentacjach zbioru UCZ14+UCZ2
(140 elementéw = 20x7 rozkazéw). Wyniki uczenia (100% rozpoznania zbioru uczacego
1 95% rozpoznania ciggu testowego) mozna uznaé za zadowalajacy. Nalezy jednak stwierdzié,
ze proces uczenia sieci jest zmudny 1 czasochlonny. Przykladowo, obliczenia prowadzone
na komputerze IBM AT 386/387 o czestotliwosci zegara 33 Mz trwaly — z przerwami
— kilka dni dla kazdego cyklu uczenia, a czas uczenia sieci jedny prezentacja zbioru 140-
elementowego (UCZ14+UCZ2) wynosil okolo 10 minut!.
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10.2 Rozwiazywanie problemu komiwojazera

10.2.1 Opis problemu i programu symulujacego sieé

W opisanych badanich realizowano symulacyjnie sie¢ opisana przez Aiyera, Niraujana
i Falliside jako modyfikacja koncepcji zaproponowanej przez Hopfielda i Tanka. Zastoso-
wanych w badaniach program opiera si¢ o zmodyfikowany model sieci TSP (por. rozdz. 7).
Istnieje w nim mozliwosé zmiany parametréw A, A;,C, D, i, At (z zalozenia A = B) oraz
wyboru postaci funkcji f. Najczes$ciej przyjmowano funkcje w postaci

0.140.1 tanh(10(z 4+ 0.4)) dla =< -0.4
fl2)=¢ 2405 dla -04<2<0.4
0.94 0.1 tanh(10(x —0.4)) dla =>0.4

Przy pomocy parametréw Ifter i MinAV mozna okresli¢ kryteria stopu dla iterowania
sieci TSP. Iter okresla maksymalna liczbe iteracji, MinAV oznacza wartosé, ktéra powinna
by¢ wieksza od bezwzglednej wartosdci zmiany kazdego z wyjéé vy; w stanie uznanym za
bliski ustalonego. Sprawd: okresla okres sprawdzania kryterium stopu. Proby — przy jej
pomocy mozna podaé ile razy jest rozwigzywany ten sam problem, za kazdym razem sieé
startuje z innego stanu poczatkowego i generowanego losowo.

W obecnej wersji programu nie ma mozliwosci r¢cznego wprowadznia odleglosci pomiedzy
miastami, problemy podlegajace rozwiazywaniu moga by¢ generowane tylko antomatycznie.
Rodzaj generowanego problemu okresla si¢ przez podanie N i stwierdzenie, ze problem ma
by¢ planarny (miasta lezg na plaszczyznie, w kwadracie jednostkowym, odlegloéci pomiedzy
nimi sg dlugoséciami laczacych je odcinkéw) lub nieplanarny (dla kazdych dwéch miast jest
generowana liczba losowa okreslajgca ich odleglosé). Kazdy nowo wygenerowany problem
jest najpierw rozwigzywany za pomocg zwyklych (nie neuronowych) algorytmoéw optyma-
lizacji: heurystyki FITSP i algorytméw zwanych w literaturze 2-optymalny i 3-optymalny.
Nastepnie po otrzymaniu tych trzech rozwigzan, problem rozwigzywany jest za pomocy
sieci TSP. Do podanej nizej statystyki sa dolgczane tylko rozwigzania tych probleméw, dla
ktérych uzyskano co najmniej jedno rozwigzanie dopuszczalne siecig TSP. Statystyki sa
srednia arytmetyczng odpowiednio dlugosci tras i czaséw rozwigzywania. Liczona jest takze
srednia minimalna droga — jest to najkrotsza droga wyznaczona przez sie¢ TSP lub ktérys
z algorytméw klasycznych — dla danego problemu.

Celem badan bylo wykazanie podstawowych wlasciwosci rozwigzan probleméw optymali-
zacji uzyskiwanych za pomocy sieci neuronowych: jakosci rozwiazania i jego niezawodnosci,
wyrazajacej sie liczbg rozwigzan dopuszczalnych wsrdd rozwigzan proponowanych przez siec.
Dla zilustrowania pojawiajgcych si¢ tu probleméw przedstawionio dalej i przeanalizowano
dwa kraiicowe przypadki. Warto dodac¢, ze dla wybrania tych dwéch przypadkéw w rze-
czywistosci dokonano kilkuset symulacji rozwazanych sieci 1 zebrano bardzo bogaty meterial
badawczy, ktorego pelna prezentacja nie jest tu jednak oczywiscie mozliwa. Pierwszy z opi-
sanych eksperymantéw byl w istocie powtdrzeniem danych literaturowych, drugi stanowil
oryginalny wynik uzyskany przez autora i wspélpracownikéw.

10.2.2 Wyniki eksperymentow

Przypadek 1. Modelowang sie¢ charakteryzuja nastepujace parametry (przyjete wg. pracy
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[Aiye90]):
N = 10,
typ = nieplanarny,

A=8,A;=1775, C=08, D=1,

= 8, At =0.02,

Proby=3, Mazlter = 3000, MinAV = 6e — 10,

AL =—80, Ay = 0.5, A3 =-=79.5

Uzyskane wyniki podaje tabela 3, w ktérej podano dla poszczegdlnych algorytmdw uzyskany
wynik (w postaci dlugosci optymalnej drogi) oraz czas obliczei. Poniewaz eksperymenty
z siecia neuronowa powtarzano wielokrotnie, wyniki podano w formie ststystyki podajac
wartos$é sredniq i minimalna. U dolu tabeli 3 podano takze poprawne rozpoznanie w postaci

minimalnej drogi.

Tabela 3. Ocena rozwigzan uzyskanych za pomoca sieci neuronowych

10.2. Rozwiazywanie problemu komiwojazera

dla zadania TSP (Przypadek 1)

Algorytm | Droga Czas
FITSP 3.6159 02s
2-opt 2.5789 0.23s
3-opt 2.3124 1.13s
Sieé sr. 2.2472 | 4min 9.15s
Sieé min. | 2.2223 | 4min 31.60s
Minimal. | 2.1919

Przypadek 2. Modelowang sieé¢ charakteryzuja nastepujace parametry:

N=10,
typ = nieplanarny,

A=8, A =775 C=144, D=8,

i* =144, At =0.02,

Proby = 3, Mazlter = 3000, MinAV = 6e — 10,

A =—144, A, = 0.5, A3 =-T79.5
Wyniki optymalizacji s3 nastepujace:

Tabela 4. Ocena rozwigzan uzyskanych za pomocy sieci neuronowych

dla zadania TSP (Przypadek 2)

Algorytm | Droga Czas
FITSP 3.6259 02s
2-opt 2.4753 0.26s
3-opt 2.3126 0.97s
Sieé ér. 2.5147 | 4min 1.93s
Sieé min. | 2.3999 | 4min 26.83s
Minimal. | 2.2818

Przyklad 1 mial parametry przyjete wg [Aiye90], przyklad 2 ma przede wszystkim 8 razy
wieksza wartoéé D niz przyjmowana w przykladzie |. W przykladzie 1 kazde z rozwigzan bylo

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/




Rozdzial 10. Przyklady konkretnych zastosowai sieci neuronowych 127

dopuszczalne, w przykladzie 2 tylko 8 sposrdd serii 15 rozwigzali mialo przynajmniej jedno
rozwigzanie dopuszczalne. Ilustruje to pewnag ogolng wlasnosé¢ optymalizacji za pomoca
sieci neuronowych: Rozwiazania sieci TSP w przykladzie 1 sg zawsze dopuszczalne ale sg
wyraznie gorsze od uzyskiwanych na innej drodze (na przyklad algorytmem 3-optymalnym).
Rozwiazania sieci TSP w przykladzie 2 sa znacznie lepsze od pozostalych, jednak jest to
okupione faktem, ze prawie polowa préb dostarczyla rozwigzan niedopuszczalnych.
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Zakonczenie

Ksigzka, ktorej lekture wlasnie koiiczymy, wprowadza problematyke sieci neuronowych w
spos6b uproszczony. Ograniczona objetosé podrecznika wraz z nieslychanym bogactwem
wiadomosci, jakie dzis s dostepne na temat sieci (wystarczy poréwnaé zamieszczong biblio-
grafie przedmiotu) spowodowaly, ze wyczerpujaco oméwiono jedynie najwazniejsze, podsta-
wowe zagadnienia, pozostawiajac ogromng liczbe szczegdléw samodzielnym studiom Czytel-
nikéw. Studia te moga by¢ odbywane samodzielnie, na podstawie licznych dalszych ksigzek
i publikacji (m.in. wymienionych w spisie bibliografii), ale moga by¢é réwniez prowadzone sy-
stemem akademickim w wybranych zagranicznych Uniwersytetach!. Poniewaz coraz latwiej
jest ostatnio uzyskaé srodki na studia za granica (m.in. z réznych miedzynarodowych fun-
dacji oferujacych stypendia), warto moze wiedzie¢, gdzie sie mozna udaé po to, by glebiej
i dokladniej studiowaé¢ omawiane w ksigzce zagadnienia. Nizej wymieniono (zebrane na
podstawie sondazy obejmujacych prawie calg kule ziemska) te uczelnie, na ktérych mozna
studiowaé problematyke sieci neuronowych. Dla oszczednosci miejsca (tradycyjny pocztowy
adres jest bardzo dlugi) i dla zapewnienia Czytelnikom maksymalnej wygody, osiaganej
dzigki stosowaniu srodkoéw nowoczesnej teleinformatyki, w wykazie podano jedynie adresy
elektroniczej poczty (EMAIL), pod ktérymi mozna uzyskaé konkretne informacje za pomoca
dowolnego komputera pracujacego w sieciach INTERNET, EARN albo BITNET. Na ile au-
trowi wiadomo, wszystkie szkoly wyzsze w Polsce posiadajg juz dostep do tych sieci, a
praktyczne treningi w uzytkowaniu elektronicznej poczty niewatpliwie kazdemu sie przy-
dadza!
Oto alfabetycznie uporzadkowany wykaz interesujacych Uczelni:

ABO AKADEMI UNIVERSITY, FINLAND
vt_ai@finabo.abo.fi

BIRMINGHAM UNIVERSITY

M.J.G.Harris@birmingham.ac.uk

BOSTON UNIVERSITY
caroly@park.bu.edu

INijestety, w Polsce jedynie na studiach doktoranckich w Instytucie Automatyki AGiH prowadzone sa
obszerne wyklady i wyczerpujace éwiczenia laboratoryjne z zakresu sieci neuronowych. Na innych polskich
uczelniach zagadnienia te nie s3 wykladane lub dostepne sa jedynie jednosemestralne wyklady monograficzne,
nie wykraczajace zazwyczaj poza zakres tej ksiazki i nie wnoszace wiele dla oséb, ktére juz ja przeczytaly.
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CALIFORNIA INSTITUTE OF TECHNOLOGY
jbower@smaug.cns.caltech.edu

CAMEBRIDGE
mavis@eng.cam.ac.uk

CHICAGO, UNIVERSITY OF

info@cs.uchicago.edu

COLORADO, UNIVERSITY OF AT BOULDER
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EDINBURGH, UNIVERSITY OF
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mcovingt@uga.cc.uga.edu

INDIANA

barnesc@ucs.indiana.edu

GRENOBLE, UNIVERSITY OF

bessiere@imag.imag.fr

IOWA STATE

stolfus@judy.cs.iastate.edu
NEW HAMPSHIRE, UNIVERSITY OF
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Podana wyzej propozycja mogla gléwnie interesowaé studentéw poznajacych podstawy
budowy 1 wykorzystania sieci neuronowych. Dla badaczy i naukowcow bardzie) interesujaca
okaze si¢ zapewne informacja o miedzynarodowym banku testowych probleméw (bench-
marks), za pomoca ktorych uzyskuje si¢ mozliwosé¢ poréwnain funkcjonowania sieci tworzo-
nych przez réznych badaczy (np. szybkos¢ uczenia, stopienn trafnosci rozwigzywania pro-
bleméw, wymagana moc obliczeniowa itp.). Dostep do banku uzyskaé¢ mozna réwniez w
CMU za pomoca sieci INTERNET (na przyklad programem FTP) pod adresem sieciowym
cs.cmu.edu
w katalogu
/afs/cs.cmu.edu/project/connect /bench

Kazde zadanie w banku ma postaé pliku tekstowego, zawierajacego nastepujace pola:

NAME: nazwa testu,

SUMMARY: krétki opis,

SOURCE: autor testu,

MAINTAINER: osoba w CMU opiekujaca si¢ testem,

PROBLEM DESCRIPTION: opis zadania stanowiacego test, zawierajacy tekst
programu realizujacego zadanie (zwykle w jezyku C lub LISP), oraz ciag uczacy
w postaci opisu reguly lub konkretnego zbioru danych.

METHODOLOGY: opis sposobu realizacji testu,
VARIATIONS: opisy ewentualnych odmian testu,

RESULTS: zapis wynikéw uzyskanych przez réznych badaczy wykorzystujacych
test,

REFERENCES: odnoéniki do opublikowanych prac réznych badaczy,
COMMENTS: uwagi hadaczy wykorzystujacych testy.

Opisana préba unifikacji badaii sieci i ich wynikéw ma zapewne liczne wady, jednak sam
fakt, ze podjeto probe takiej unifikacji, nalezy oceni¢ zdecydowanie pozytywnie.

Ze zbioréw Biblioteki Giownej AGH http:/www.bg.agh.edu.pl/



	Strona tytułowa

	Strona redakcyjna

	Przedmowa

	Spis treści

	1. Wprowadzenie

	2. Historia powstania i kierunki rozwoju sieci neuronowych

	2.1 Dzieje badań nad sieciami neuronowymi

	2.2 Czym jest sieć neuronowa?
	2.3 Aktualne kierunki badań i zastosowań sieci neuronowych

	2.4 Ogólne właściwości sieci neuronowych
	2.5 Narzędzia realizacji sieci neuronowych
	2.5.1 Uwagi ogólne
	2.5.2 Oprogramowanie do modelowania sieci neuronowych

	2.5.3 Neurokomputery oferowane do sprzedaży
	2.5.4 Firmy wytwarzające sprzęt i oprogramowanie dla neurokomputingu


	3. Liniowe sieci neuronowe 

	3.1 Neurony

	3.2 Warstwa neuronów jako najprostsza sieć
	3.3 Uczenie pojedynczego neuronu
	3.4 Matematyczne aspekty procesu uczenia sieci
	3.5 Uczenie sieci elementów liniowych
	3.6 Uczenie bez nauczyciela
	3.7 Warianty metod uczenia i samouczenia
	3.8 Uczenie z rywalizacją i sieci Kohonena
	3.9 Uczenie z forsowaniem
	3.10 Przyspieszanie procesu uczenia
	3.11 U wagi końcowe

	4. Nieliniowe sieci neuronowe 

	4.1 Nieliniowy model neuronu

	4.2 Właściwości nieliniowego modelu neuronu
	4.3 Właściwości nieliniowych sieci wielowarstwowych
	4.4 Formy nieliniowości neuronu
	4.5 Uczenie nieliniowego neuronu
	4.6 Uczenie sieci nieliniowej
	4.7 Dobór parametrów uczenia sieci

	5. Sieci CP

	5.1 Pomysł sieci "przesyłającej żetony" (Hecht-Nielsena) 

	5.2 Działanie pierwszej warstwy sieci CP
	5.3 Przykład sieci CP pokazujący wady jej działania
	5.4 Zadania drugiej warstwy sieci
	5.5 Uczenie pierwszej warstwy sieci CP
	5.6 Uczenie drugiej warstwy sieci CP
	5.7 Przykład zadania rozwiązywanego przez sieć CP 
	5.8 Autoasocjacyjna sieć CP

	6. Sieci rezonansowe

	6.1 Podstawowy schemat działania sieci

	6.2 Uczenie sieci ART
	6.3 Zasada działania sieci ART
	6.4 Rola i struktura układu kontrolnego
	6.5 Układ orientujący
	6.6 Mankamenty sieci ART

	7. Sieć Hopfielda
	7.1 Sprzężenie zwrotne jako nowa jakość w strukturach sieci

	7.2 Natura procesów w sieciach Hopfielda
	7.3 Stany równowagi w sieci Hopfielda
	7.4 Procesy dynamiczne w sieciach Hopfielda

	7.5 Pamięć autoasocjacyjna
	7.6 Maszyny Boltzmanna
	7.7 Przykład zastosowania sieci Hopfielda - konwerter 
	7.8 Rozwiązywanie problemu komiwojażera

	8. Sieci pamięci skojarzeniowej
	8.1 Sieć Hintona

	8.2 Ogólne własności sieci Hintona

	8.3 Dwukierunkowa pamięć asocjacyjna - sieć BAM
	8.4 Uczenie sieci BAM i przykład jej działania

	8.5 Działanie sieci BAM przy braku zgodności ze wzorcem

	8.6 Pojemność pamięci sieci BAM
	8.7 Odmiany sieci BAM

	9. Dynamika procesu uczenia sieci neuronowych 
	10. Przykłady konkretnych zastosowań sieci neuronowych
 
	10.1 Rozpoznawanie wybranego zbioru wyrazów
	10.1.1 Uwagi wstępne
	10.1.2 Struktura sieci wybranej do badań
	10.1.3 Uczenie sieci
	10.1.4 Zbiory uczące i zbiór testujący
	10.1.5 Współczynniki uczenia
	10.1.6 Czas uczenia

	10.2 Rozwiązywanie problemu komiwojażera
	10.2.1 Opis problemu i programu symulującego sieć
	10.2.2 Wyniki eksperymentów


	11. Zakończenie

